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1. 
1,. 1. Descripció del problema 
L'objectiu d'aquest projecte és la construcció d'un sistema que permeti reconéixer els 
usuaris mitjanc;ant imatges del seu iris, amb finalitats d'autentificació. 
El problema de I'autentificació en sentil ampli consisteix a confirmar que la identitat o algun 
altre fet d'algú o d'alguna cosa és veritable, freqüentment per controlar I'accés a un espai o 
un recurs restringit. En I'ambit informatic, el terme fa referencia a la verificació de la identitat 
d'un usuari o d'un programa a ('hora de permetre-li I'accés al sistema. En funció del mitja 
utilitzat, es distingeixen tres grups de metodes d'autentificació: 
En funció d'alguna cosa que I'usuari sap (com una contrassenya o un PIN). 
En funció d'alguna cosa que I'usuari té (com una targeta o un document d'identificació). 
En funció d'alguna cosa que I'usuari fa o d'una característica física (com una signatura o 
les emprentes dactilars). 
Les tecniques d'autentificació biometriques corresponen a aquest últim grup, i es basen en 
I'analisi d'alguna característica de nndividu. No obstant, no serveix qualsevol tret; per tal que 
una característica humana es pugui fer servir amb finalitats d'autentificació, ha de ser: 
Universal: Ha de ser un tret que tinguin totes les persones. 
Únic: Ha de permetre diferenciar a un individu d'un altre. 
Estable: S'ha de mantenir igual al Uarg de la vida del subjecte. 
Facil de mesurar: Ha de ser facil adquirir-ne una mostra pel seu analisi. 
Fiable: La identificació per mHjé d'aquesta característica ha de ser acurada, rápida ¡robusta. 
Difícil de falseiar: Ha de ser complicat o impossible que un intrús es faci passar per una 
persona autoritzada imitant-ne aquesta característica. 
Es poden distingir dos tipus de sistemes biometrics, en funció de la naturalesa de la 
característica que fan servir: 
Els que es basen en alguna característica fisiológica del subjecte (com per exemple, 
reconeixament facial, emprentes dactilars, geometría de la ma, escanejat de la retina, 
reconeixement d'iris o el cadi genetic de I'ADN). 
Els que es basen en algun iret de comportament del subjecte (com per exemple, I'estudi 
de la forma de teclejar, el reconeixement de veu o I'analisi de la manera d'escriure o la 
signatura). 
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Els sistemes de reconeixement d'iris 
pertanyen a la primera categoria, i fan servir 
com a característica biométrica la regió de 
I'ull huma en forma de corona circular 
clarament visible que es troba entre la 
pupiHa (el cercle central fose del globus 
ocular) i I'esclerótica (el blanc de I'ull). 
Aquesta tecnologia es basa en el fet que els 
detalls de la textura de cada iris són diferents 
(varien de ¡'ull esquerra al dret de la mateixa 
persona, i fins i tot entre bessons idéntics), i 
Fig. 1 - Imatge d'un ull amb la regió de I'iris 
delimitada per cercles vermeUs 
per tant la possibilitat de confondre I'iris d'un subjecte amb el d'un altre és practicament zero. 
Alguns deIs seus aventatges són que es manté igual al lIarg de tota la vida de la persona i 
que el percentatge d'individus que no poden fer-Ia servir és baix en comparació amb altres 
tecniques biometriques\ ja que dificilment es fa malbé (en estar ben protegit per la 
membrana de la córnea) i la presencia d'ulleres o lens de contacte no sol ser obstacle per 
adquirir-ne la ¡matge. La Taula 1 compara les caracterísitques del reconeixement d'iris amb 
les d'altres sistemes biometrics. 
Universalitat Unicitat Estabilitat Facilitat Fiabilitat Seguretat I 
1 d'adquisició 
Reconeixement d'iris Alta Alía Molí alta Mitjana Alta Alta 
Reconeixement facial Alta Baixa Mitjana Alta Baixa Mitjana 
Emprentes dactilars Mitjana Alta Alta Mitjana Alta Alta 
Geometria de la ma Mitjana Mitjana Mitjana Alta Mitjana Alta 
Escanejat de la retina Alta Alta Mitjana Baixa Alta Alta 
ADN Molt alta Alta Molt alta Baixa Alta Mitiana 
Dinamica de teclejat Baixa Baixa Baixa Mitjana Baixa Mit¡ana 
Reconeixement de veu Mitjana Baixa Baixa Mitjana Baixa Mitjana 
Escritura ¡signatura Baíxa Baíxa Baíxa Alta Baixa Mitjana 
Taula 1 - Caracteristiques de diferents sistemes biometrics (adaptat de Jain et al. [21]) 
Pel que fa al funcionament, la Fig. 2 mostra resquema de blocs d'un sistema d'identificació 
biometric en general. En el cas del reconeixement d'iris, el sensor és un dispositiu per 
capturar la ¡matge de I'ull. El pre-processat s'encarrega de millorar la qualitat de la imatge i 
trobar la posició exacta de I'iris mitjanc;ant tecniques de visió per computador, de manera 
que els blocs següents puguin generar el patró que caracteritza al subjecte a partir de les 
característiques distintives del seu ¡ris1 tal com es descriu en detall en capítols posteriors 
1 Per exemple, les emprentes dactilars es poden anar desdibuixant amb el temps en determinades 
professions manuals. 
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d'aquest document. Per últim, I'algorisme verificador s'encarrega de realitzar dues menes 
d'operacions: verificació i identificació. 
La verificació 'consisteix a comprovar la identitat d'un usuari a partir d'una mostra del seu 
iris, mitjanyant la comparació amb una altra de referencia (un patró guardat previament a 
la base de dades); si la diferencia entre la mostra i el patró es petita, es confirma la seva 
identitat (i es prenen les decissions oportunes, per exemple, enviar un senyal a un 
dispositiu de control per abrir I'accés físic). 
La identificació, en canvi, consisteix a determinar, donada una mostra, a quin usuari 
pertany (és a dir, es fa una comparaeió d'1 a N, mentres que en la verifieació la 
comparació és d'1 a 1). En conseqüencia, els requeriments de la identificació en quant a 
la velocitat de I'algorisme de comparació són más alts, perqué implica fer una cerca 
exhaustiva entre tots els patrons guardats. 
DISPOSITIU 
DE CONTROL 
SISTEMA BIOMETRIC 
Fig. 2 - Diagrama de blocs d'un sistema de reconeixement biometric 
1.2. Objectius del projecte 
fnscripció 
(EnroJlment) 
.~ 
."',,,, 
--- ---
PATRONrl 
GUARDATS J 
...... _---- ------
L'objectiu d'aquest projecte és el disseny i implementació d'un sistema informmic 
d'identificació biometrica basat en el reconeixement d'iris, com el que s'ha descrit en 
I'apartat anterior. El sistema, dones, ha de permetre verificar la identitat deis usuaris a partir 
d'imatges del seu iris, així com identificar a quin subjecte pertany una certa mostra. 
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L:abastdel projecte es limita al sistema biométric en sentit estricte (en resquema de la F-ig. 
2, la caixa de color gris ciar) i no indou I'adquisició de les mostres. El focus d'stendó és 
I'extracció de les característiques de I'iris i els métodes de comparació, més que ('abtendó 
de la regió de I'iris. Així dones, s'ha agafat com a premisa de que la mostra (imatge) de I'ull 
és de qualitat acceptable, i no es pretén que el sistema sigui capa9 de localitzar l'iris en 
¡matges adquirides en condicions deficients. 
Per portar a terme la verificació i la identmcació, es requereix del sistema que pugui donar 
res posta en el mínim temps i, sobre tot, amb la maxima fiabilitat possibles. Com a mesures 
de la fiabilitat es treballa principalment amb (1) la taxa de falsos positius (FAR, False Accept 
Rate) que indica la proporció de vegades que una mostra s'identifica amb un patro que no 
és del mateix ull, (2) la taxa de falsos negatius (FRR, False Reject Rate) que indica la 
proporció de vegades que una mostra no es poi identificar amb el patró del seu ull, i (3) la 
decidibilitat (en el sentil estadístic descrit a [3]), que, donat un conjunt d'imatges de prova~ 
mesura fins a quin punt es poden separar les dues poblacions formades per les 
comparacions entre ¡matges del mateix un (intragrup) i les comparacions entre imatges d'ulls 
diferents (intergrup). Quant més gran és la decidibilitat, més facil és establir un llindar que 
permeti discriminar sense error de les comparacions. Aquesta mesura 
s'expressa en desviacions standard i es calcula a partir de les mitjanes i varia n ces de les 
dues poblacions mitjan9Snt I'expressió: 
r ~intergrup - ~ntragrup f 
'" (cr2 íntergrup + 02 íntragrup ) I 2 
Cal aclarir que les taxes d'error FAR i FRR2 no són valors únics sino que varien una en 
funció de I'altre: si es redueixen els falsos positius (el sistema és més restrictiu a I'hora 
d'acceptar una comparació), s'incrementen els falsos negatius (perque hi haura 
comparacions entre ¡matges lIeugerament diferents del mateix ull que no s'acceptaran)3. Per 
aquest motiu, sovint alllarg del projecte es pren com a referencia la FRR pellfindar que fa fa 
2 També es fan servir els termes FMR (Fa/se Match Rate) i FNMR (Fa/se Non-Match Rate) par referir-
se a les taxes d'error descrites per la FAR i FRR, respectivament. Els termes FMR i FNMR són más 
apropiats quan s'esta parlant estrictament de I'algorísme de verificació perque no indouen ¡'error 
comés en I'adquisició de la ¡matge (hi ha una discussió en detall al final de I'apartat 2.2). No obstant~ 
com que el projecte no inclou la fase de captura, al lIarg d'aquest document es fan servir els termes 
FAR i FRR de forma equivalent a FMR i FNMR. 
3 Així, sovint s'utilitza la grafica ROe (Receíver Operatíng Characterístíc o Relatíve Operating 
Characterístic) que mostra les corbes corresponents a ambdues taxes a mesura que varia el llindar 
d'acceptació del sistema. El punt en que les dues corbes es creuen s'anomena EER (Equal Error 
Rate) i indica la taxa en que la FAR i FRR són iguals. 
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FAR zero, que vindria a indicar amb quina freqüencia un usuari s'hauria de tomar a validar 
contra el sistema perque no s'identifica correctament la mostra presa amb el patró del seu ull 
(fals negatiu), fixat un llindar d'acceptació tal que mai s'identifiqui una mostra amb un usuari 
que no és el seu (fals positiu). 
1.3. Contingut de la memoria 
la resta d'aquest document s'estructura en 6 parts, que s'enumeren a continuació: 
El capítol 2.Resum d'altres sistemes descriu per sobre I'evolució histórica i I'estat actual 
de la tecnología de reconeixement par I'iris, així com algunes solucions disponibles 
comercialment. 
El capitol 3. Técniques existents analitza altres treballs sobre la materia i descriu les 
tecniques utilitzades per portar a terme cada etapa del procés de reconeixement També 
s'expliquen alguns conceptes basics de visió per computador que probablement elledor 
ja coneix, peró s'ha considerat que són necessaris per eníendre el funcionament 
d'aquestes tecniques. 
El capítol 4. Solucions planteiades fa referencia al sistema que s'ha dissenyat per a 
aquest projecte ¡les solucions escomdes per cada fase del procés. També enumera 
quines alternatives s'han explorat i per qué s'han descartat. 
El capítol 5.Disseny i Implementació descriu I'entorn de desenvolupament en que s'ha 
elaborat el projecte i explica en detall la manera d'implementar cadascuna de les 
solucions del capítol anterior. 
El capítol 6.Resultats recull fes proves realitzades par avaluar el rendiment de les 
diverses etapes del sistema i els resultats obtinguts en termes de taxes d'error sobre 
diferents conjunts d'imatges de proves. 
El capítol 7. Conclusions presenta un resum del projecte ¡deis resultats obtinguts, i 
planteja possibles millores i ampliacions pel futur. 
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2. RESUM D' AL TRES SISTEMES 
2.1. Treballs sobre reconeixement d'iris 
Históricament, el primer pas per construir un sis1ema d'identificació biometric basal en la 
variació de patrons en ¡'iris el van fer els oftalmólegs Leonard FJom ¡Aran Safir, que al 1986 
van patentar la idea4. Fruit de la seva colaboració amb el doctor John G. Daugman del 
Universi1:y of Cambridge Computer Laboratory, aquest últim va publicar la primera proposta 
practica per a la implementació d'aquesí metode de reconeixement [1], que va ser patentada 
al 1994. En poc temps es van comen~r a comercialitzar sistemes basats en el seu trebail, 
com l' IrisAccess produ"ft per la companyia LG Electronics des del 1997, i tíns avui dia ás la 
técnica más ampriament utiliízada en sistemes comercials de reconeixement per ¡'iris. 
El treball de Daugman es basa en els seus estudis previs sobre el funcionament de les 
ceHules del córtex visual publicats al 1985 [2], en els que exposava un model matematic per 
simular fa manera en que les persones perceben les formes. Aquest model, basat en la 
funció matematica de Gabor en dues dimensions, fonamenta la tecnica que utilitza el seu 
sistema per determinar que dues imatges provenen del mateix iris. Posteriorment altres 
autors van proposar alternatives per fer aquesta ideníificació, com Wildes al 1997 [6] i Bofes 
i Boashash al 1998 [7], i en anys posteriors, investigadors de tot el món han plantejat 
estrategies per codificar la informació deis iris, que serveixin d'alternativa al sistema ja 
patentat per Daugman. A I'apartat 3 s'expliquen amb més detall alguns d'aquests treballs. 
No obstant, tots aquests sistemes treballen sobre una ¡matge de "iris que s'ha a'havar 
capturat en les millors condicions possibles, amb una iHuminació adequada i sota la 
coHaboració de J'usuari, a qui es demana de mirar a I'objectiu de la camara a curta 
distancia. Actualment, un camp d'estudi molt actiu és el de "obtenció de la regió de ,'iris dios 
d'una imatge més general de ('uU, possiblement capturada amb poca qualña! o sensa 
participació activa del sUbjecte5. 
4 No obstant, la idea ja havia sorgit amb anterioritat. De fet, fa més d'un segle Alphonse Bertillon, 
pioner en la biometria aplicada a la identificació de criminals, va plantejar la possibilitat de ter servir el 
color de I'iris com a metode per identificar persones en una revista científica del 1885. 
5 De fet. es fan competicions a través d'lntemet on els participants presenten el seu sistema per 
localitzar I'iris i el guanyador és aquel! que obté una millor taxa d'encert sobre un conjunt d'imatges 
donat. Un exemple és el NICE.I (Noisy Iris Challenge Evaluation, http://nice1.dLubLptlindex.html), que 
s'esta celebrant durant aquest any 2008. 
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Avui día, el principal ambit d'aplicació d'aquesta tecnología és pel control d'accés a 
instaHacions. Fora de I'empresa privada, el reconeixement per I'iris es fa servir sobre tot par 
identificació en aeroports en relació amb el control de irnrnigració, en diversos paIssos com 
Canada, Estats Units, Holanda i el Regne Unit (amb el sistema I.R.I.S., Iris Recognitíon 
Immigration System, que facilita els tramits d'entrada al país als usuaris que hi estiguin 
registrats). De fet, és una de les tres tecnologíes estandaritzades internacionalment per 
l'Organització Internacional de r Aviació Civil per I'ús en futurs passaports (juntamen! amb les 
emprentes dacíilars i el reconeixement facial). Un cas particular és el deis Emirats Arabs 
Units, que va decidir al 2001 de fer 
servir la identificació per iris per 
controlar la seguretat a totes les 
fronteres, i avui dia qualsevol punt 
d'entrada al país esta equipat amb 
sistemes IrisGuard, essent la 
implementació a més gran escala que 
s1ha fet fins ara. Un altre terreny 
d'aplicació comuna és el militar; així, 
I'exercit deis Estats Units ha fet servir 
aquest métode de reconeixement 
mitjanc;ant sistemes portatils en 
campanyes militars com la d'lraq. 
Fig. 3 - Equipament utilitzat als Emirats Arabs 
Units per enregistrar el patró d'iris d'un ciutada a 
la base de dades nacional de seguretat mitjan~ant 
un sistema IrisGuard. 
2.2. Descripció deis sisfemes comercial s 
Les solucions professionals de seguretat basada en el reconeixement de I'iris permeten 
emmagatzemar el patró d'iris únic de cada usuari del sistema, i confirmar la identitat de 
I'individu miljanc;ant la captura d'una ¡matge de I'ull abans de permetre-li I'accés a un espai o 
equipament restringit. A grans trets~ el procés de reconeixement consisteix a fer la captura 
de la ¡matge de I'ull amb una camara digital adequada, localiízar la regió de I'iris i obten ir les 
caracteristiques que el descriuen en forma de "codi d'iris" (lrisCode) , seguint algun deis 
models que es descriuen a I'apartat 3.2 (la majoria segueixen el model de Daugman). 
Després, si és la primera vegada que 11usuari s'identifica al sistema, s'inscriu a la base de 
dades el patró obtingut juntament amb la seva informació personal (fase de registre o 
enrollment) , o bé, si ja havia estat en registrat , es compara el codi amb el patró que hi ha 
guardat per confirmar o rebutjar la seva identitat (fase de verificació). 
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Hi ha dos motius per guardar un patró codificat enlloc de una imatge de I'iris. En primer lIoc, 
el codí d'iris és més redu'it que una imatge sencera (per exemple, a [1] es propasen 2048 
bits) i aixo esdevé molt important quan s'ha de fer la verificació contra una base de dades 
molt gran en temps real. En segon lIoc, és una manera de protegir la confidencialitat de les 
dades de I'usuari, donat que no es guarden els detalls del seu iris sino únicament un resum 
(habitualment eneriptat) amb una codificació propia del sistema, que no serveix per 
identificar-se enlloe más. 
Pel que fa a I'adquisició de les imatges, en general les solucions per reconeixement d'iris 
inclouen cameres específicament dissenyades per aquesta tasca, sovint de disseny propio 
La majoría estan pensades per controlar un acres físic i s'hi coHoquen fixades a una paret a 
I~alyada deis ulls d'una persona de peu davant la porta, peró també existeixen models 
portatils. Aquests dispositius solen incorporar una font d'iluminació propia infrarroja o gairebé 
infrarroja (NIR, Near InfraRed) inofensiva per I'ull, que busca minimitzar els reflexos i obtenir 
una ¡matge de més qualitat. Es requereix de I'usuari que miri a I'objectiu de la camara durant 
uns instants (segons els fabricants, el procés requereix menys d'un segon) des de curta 
distancia (varia segons el model de camara, peró sol estar al voltant de 30 cm; no és 
necessari el contacte directe amb I'equip par motius recents 
incorporen captura simultania deis dos ulls. mecanismes per adaptar-se a usuaris de diterent 
alyada i guiat per veu per ajudar a la persona a posicionar-se correctament. 
lJoemllt 
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Fig. 4 -Imatge d'un dispositiu de reconeixement per ,'iris (modellrisAccess iCam4100 de LG)a 
En molts casos, els sistemes de reconeixement basat en ¡'iris són instaHacions a mida de 
I'empresa dient fetes per companyies especialitzades en seguretat. No obstant, també 
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existeixen marques multinacionals de productes electrónics que comercialitzen solucions 
estandaritzades de (relativament) baix cosí orientades apetites i mitjanes empreses, de les 
quals se'n descriuen alguns exemples a contínuació. D'aquests, els dos primers fabricants 
també posen a disposició deis seus dients SDKs (Software Development Kit) per facilitar la 
integració deis dispositius en el sistema informátic de I'empresa, i els seus productes son 
compatibles amb altres sistemes de control d'accés que utilitzin el protocol de 
comunicacions Wiegand. 
Panasonic: Aquest fabricant fins i tot va intentar comercialiízar una solució de seguretat 
per reconeixement de !'iris orientada al mercat de censum, amb el model Authenticam 
BM-ET100US, que es venia per uns 3000. No obstant, es va deixar de fabricar degut als 
comentaris relatius a la possibilitat d'enganyar-Ia amb la impressió dJuna imatge de I'ult 
En models posteriors (BM-ET300), es va posar especial emfasi en les mesures antí-
engany, peró a un preu més elevat que el va ter inaccessible pel consumidor particular; 
el model que es comercialitza actualment, el BM-ET200, es vén per uns 3.1000. 
LG Electronics: Va ser una de les primeres marques en irrompre en el mercat amb el seu 
sistema IrisAccess al 1997. La versió amb més exit va ser I'IrisAccess 3000, que tenia un 
preu entre 10.000 i 14.000€ (una instaHació básica). El producte que s'esta 
comercialitzant ara, I'lrisAccess 4000, fa servir els models de camara iCAM4000/4100 
(veure Fig. 4), que slintegren amb alires components com un servidor propi (lrisServer 
PC), controladors físics de portes (model DCU4000) i uns controladors d'identitat (model 
ICU430Q) que s'encarreguen de fer la verificació i actuen de firewall i cache entre el(5) 
servidor(s) ¡les camares (veure Fig. 5). 
Iris in the l:N search identlfication mode ¡¡¡ ¡ris in tne 1:1 verification mode with a PIN 
Fig. 5 • Esquema de dos deis modes de 'funcionament del sistema LG IrisAccess 4000 
Oki: Des del 1998 comercialitza la gama de productes IRISPASS, amb instaHacions 
sobre tot al Japó. El model más recent és I'IRISPASS-M (que actualitza els anteriors 
models -S i -WG) , pero també s'ha fabricat una versió portatil de reduIdes dimensions 
(160 grams) anomenada IRISPASS-h, que es podia adquirir per uns 5500. 
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Alguns d'aquests models incorporen elemenís de seguretat addicional com una camara 
extra per captar simultaniament la cara de I'individu (per identificar als possibles intrusos), un 
segon nivel! d'autenticació mitjan~nt targata ilo introducció da PIN, i metodas de protecció 
contra "anganys", per evitar que algú intent¡ falsejar la seva identitat (per exemple, amb una 
foto de I'ul! d'un altre usuari). Aquests fraus són especialment greus quan es tracta d'un punt 
de control sense supervisió d'un operador huma i, si bé la verificació de que la ¡matge 
capturada de ¡'iris prové d'un teixit viu és un problema difícil, s'han suggerit diversos 
metodes per reduir la possibilitat d'engany, com par exemple: 
Canviar la iHuminació ambiental (engegar i apagar un lIum brillant) i capturar més 
d'una ¡matge per verificar que el diametre de la pupi·la es dilata i contreu amb la lIum. 
Fer servir estereovisió (dues cameres) par obtenir informació de la posició i forma de 
¡'iris respecte altres parts de Iful!. 
Mirar de detectar si es tracta d'una foto analitzant el material o el patró que deixen 
les impressions digitals mitjan~nt analisi espectral. 
Observar el moviment natural de IJórbita de I'ull, per exemple, en lIegir un texto 
Verificar que existe ix retroreflexió retinal (efecte d'ulls vermells). 
A la problematica inherent al procés de reconeixement, 5'hi afegeix la complexitat propia 
d'una arquitectura Ol TP quan es tracta d'un sistema amb múltiples punís de control i volums 
molt importants de dades, e5pecialment si és d'ambit nacional com succeeix en el cas deis 
Emirats Árabs Units amb l' IrisGuard, que treballa amb milions d'iris. En aquest productef el 
sistema I'integren un conjunt de clients equipats amb la camara propietaria model IG-H100 
(normalment estacions fixes, pero també admet portatils) que es comuniquen mitjanyant 
comunicacions encriptades (SSL) amb als servidors que contenen la base de dadas d~iris. El 
fabricant anomena aquesta arquitectura IFA (Iris Farming Architecture), i s'encarrega de 
sincronitzar les incripcions de nous iris mentre es van fent consultes, fer copies de seguretat 
de la base de dades i repartir-la entre diferents servidors (que anomena Iris Engines) par 
millor escalabilitat, així com assegurar I'accés remot en cas de comunicacions lentes o de 
caiguda del servidor (alternant automaticament a servidors secundaris). 
A banda de les ja esmentades, hi ha moltes companyies que ofereixen soludons de 
seguretat a mida basades en el reconeixement de I'iris. Al nostre país, existaix el sistema 
Brivas Iris Security, propietat de la companyia Brivas Technologies amb seu a Madrid, que 
treballa en el camp de la seguretat per a empreses. Un altre exemple és la companyia nord-
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Fig. 6 - Identificació per I'iris mitjan~ant un 
equip portatil SecuriMetrics Pier 2.3 a mans 
d'un soldat nord-america a Bagdad. 
americana SecuriMetrics, Inc' f que 
subministra a l' exercit i al sistema penal 
deis Estats Units equips portatils 
d'adquisició d'imatges de I'iris par a la 
id e ntificació, que s'han utilitzat en la 
campanya militar d'lraq (models PIER, 
Portable Iris Enrollment and Recognítíon 
Devíce i HIIDE, Hand-held Interagency 
Identíty Detection Equipment). Alires 
companyies són ImageWare, Indian 
Technologies, i Rehoboth Tech. 
Per avaluar el rendiment deis diferents sistemes, s'han portat a terme diversos examens 
comparatius per organitzacions independents. En són exemples l'lris Challenge Evaluation 
(ICE-2006) realitzat pel NIST (Nationallnstitute of Standards and Techno/ogy). r/ndependent 
Testíng of Iris Recognition Technology (ITIRT) portat a terme per l'lntematíonal Biometric 
Group (IBG) i l' Iris Recognltion Study 2006 (IRIS06) fet per Authenti-Corp (Ae). En aquests 
tests, es fan servir principalment 4 mesures de la fiabilitat deis sistemes [20]: 
FMR (Fa/se Match Rate. taxa de falsa acceptació): Percentatge de vegades que "algorisme 
d'identificació determina incorrectament que una mostra biométrica d'un impostor encaixa amb un 
patró de la base de dades. 
FNMR (Fa/se Non-Match Rate, taxa de fals rebuig): Percentatge de vegades que !'algorisme 
d'identificació no es capa9 d'identificar correctament que una mostra genui'na encaixa amb el seu 
patró de la base de dades. 
FTA (Failure To Acauire Rate, taxa d'error en la captura): Percentatge de vagades que el sistema 
no es capa9 d' adquirir una mostra biomeírica d'un subjecte. 
FTE (Failure To Enroll Rate. taxa d'error en !'inscripció): Percentatge de vagades que el sistema 
no es capa\! de registrar el patró biométric d'un subjecte. 
S'ha de dir que les dues primeres (FMR i FNMR) es refereixen únicament a la qualitat de 
I'algorisme d'identificació un cop feta la captura correctament i per tant són independents de 
les altres dues taxes d'error, que fan referencia a errors en I'adquisició j inscripció deguts a 
parpelles caigudes, iris molt foscos o problemes d'ulleres. La Taula 2 recullla comparativa 
de resultats obtinguts en un d'aquests tests per alguns deis dispositius de captura descrits. 
FMR FNMR FTA FTE 
IG-H100 0.001320ok 0.980% 0.06% 1.40% 
LG IrisAccess 3000 0.008750ok 1.570% 1 0.69% 1.61% 
Oki IRISPASS-WG 0.000350ok 1.038% 0.32% 2.53°k I 
Panasonic BM-ET300 0.001290% 0.583% 0.42% 7.05%1 
Taula 2 - Taxes d'error amb diferents models de camara dissenyades pel reconeixement d'iris 
(font: International Biometric Group, resultats dellndependent Testing of Iris Recognition 
Technology 2005-2006). 
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3. TECNIQUES EXISTENTS 
3.1. Obtenció de riris 
3.1.1. Segmentació 
El primer pas per identificar un usuari consisteix en obtenir una mostra del seu iris. Existeix 
una gran varíetat de técniques pel tractament de la imatge capturada amb la finalitat de 
millorar la seva qualitat. No obstant, és un camp massa ampli com per ser discutit en aquest 
document, per la qual cosa I'explicació esta centrada en les técniques especificament 
relacionad es amb el reconeixement. 
Par processar ¡'iris, el primer que cal fer és localitzar-Io en la ¡matge. Habitualment~ 
I'adquisició es fa de manera que la imatge estigui centrada en I'ull (amb I'usuan mirant a la 
camara a una distancia pra-establerta), de manera que no sol ser necessari el pas 
addicional de localitzar I'ull en un pla más general de la cara o el cos6• 
En I'ambit de la visió per computador, el terme segmentació fa referencia al procés de dividir 
una ¡maige en regions per simplificar la saya representació de manera que sigui més 
senzma d'analitzar, i es sol fer servir per localitzar un o més objectes. En el cas que eos 
ocupa, i'objectiu consisteix en segmentar IJanell de !'iris, és a dir, la regió que es traba entre 
la pupiHa i I'esclerótica, aproximadament en forma de corona circular. S'han plantejat 
diverses solucions per aconseguir-ho: 
T ecnigues basades en binarització per llindar: El métode de segmentació dJimatges més 
senziU és restabliment d'un mndar (thresholdíng). Es determinen els píxeís que formen 
part de I'objecte segmentat segons si la seva intensitat esta per sobre o per sota dSun 
cert llindar. El resultat d'aquest melade és una imatge binaria7, on el valor de O ó 1 de 
cada punt indica si pertany a robjade. 
Per poder aplicar aquesta técnica, ha de ser possible diferenciar I'abjede que es vol 
segmentar per la intensitat deis seus pixels. En el nostre cas, donat que la pupiHa és 
6 Tanmateix, s'hi treballa en perfeccionar la identificació sense la participació activa del subjecte (és a 
dir, poder identificar I'usuari sense que aquest hagi d'apropar Itul! o mirar a la camara). En aquest cas. 
sí que cal localitzar I'ull dins una imatge més amplia i intervenen altres arees d'estudi de la visió per 
computador com és el reconeixement facial. 
7 Al lIarg d'aquest document es fa referencia a diversos tipus d'imatge, en funció deis valors amb que 
es representa cada punt de la imatge. En una imatge binaria, els píxels només poden tenir valor O Ó 
diferent de O. En una imatge de grisos, els valors deis píxels representen una intensitat de gris entre O 
(negre) i 255 (blanc) si s'expressen amb 8 bits. En una imatge de colors (en format RGB), es guarden 
3 bytes per cada punt, que representen respectivament el valor de vermell, verd i blau, habitualment 
en una escala de O a 255. 
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mes fosca que /'iris i I'iris més fose que ¡'esclerótica, és factible trobar valors que sepann 
aquestes tres regions. 
Fig. 7 - Exemple de binarització de la imatge d'un ull amb el mndar establert a un nivell de gris 
de 135 (centre) i de 60 (dreta). 
Si la imatge conté informació de color, hi ha ¡'alternativa d'establir un llindar separat per 
cada component de color i fer la intersecció de les regions obtingudes per cada 
component. El color es pot representar de diferents maneres (anomenats espais o 
models de color), peró per binaritzar es fa servir sovint el model HSV8 perqué representa 
més fidelment la manera en que les persones reconeixen els colors. 
El principal problema d'aquesta aproximació és determinar el valor del Uindar de manera 
que seleccioni la regió d'interés. L'estratégia per ajustar amb precissió 
aquest valor depén de I'objectiu de la segmentació; pel cas de !'iris, es pot treure profrt 
de la seva forma i establir un criteri pel !lindar que tingui en compte la circularitat de la 
regió binaritzada (Uam et al., [15]). 
Per tal que la regió obtinguda de la binarització s'apropi más a I'objede, es fa servir un 
conjunt d'operacions que treballen sobre les formes anomenades operacions o 
operadors morfológics (per más informació sobre aquest tema, es pot consultar [29]). 
Operador integrodiferencial: Aquesta técnica va ser exposada per John G. Daugman al 
1994 ([1]) i fou la primera en ser implementada de forma efectiva en un sistema de 
reconeixement real. L'autor proposa buscar les circumferencies que delimiten ('iris i la 
pupil-la amb un metode específic par a la detecció de contorns circulars. Aquest metode 
consisteix en buscar, d'entre tots els possibles centres i radis, el que tingui el maxim en 
la derivada parcial respecte al radi de fa integral de contorn seguint un camí circular, amb 
un operador de la forma: 
I 8 i ¡(x, y) I luax(r,xo,Yo) Gt7 (r) * -8 2 ds r T,Xo,yo 1fr 
8 En el model de color HSV, el color de cada píxel s'expressa en forma de 3 valors que corresponen 
al to (H per "anglas hue), saturació (S, saturation) i lIuminositat (V, va/ue). 
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a on I(x,y) representa la imatge i GJr) és una funció de suavitzat de la imatge (una 
gaussiana9). Aquest metode ha demosírat funcionar especialment bé per imatges en les 
que la pupiHa, I'iris i I'esclerótica tenen intensitats claramentseparables. Altres autors 
proposen variacions basad es en aquest metode (per aproximació discreta en Sánchez-
Reillo & Sánchez-Ávila [10], o combinant el metodeamb 1;9 transformada de Hough en 
Tisse et al. [8]). 
Transformada de Hough: Donat que I'objecte que busque'm vé delimitat aproximadament 
per dos cercles, diversos autors (Wildes [61, Masek [5], Maet al. [9]) propasen fer servir 
algun metode per detectar formes geometriques en ¡matges. Una soludó sovint utilitzada 
és la transformada de Hough, que és una técnica d'exíracció de caracteristiques que 
serveix per localitzar objectes d'una. certa forma (linees, cercles, eHipses, etc.) en una 
imatge, mitjangant un procés de votació. 
Les formes geométriques es cararteritzen per uns certs parametres; aixi, per exemple, 
en una linía recta expressadaambJa seva equació simplificada: 
y=mx+b 
els parametres són el pendent m i la ordenada d'origen b; en un cercle expressat com a: 
els parametres són e! radi riles coordenades del centre (xc, Ye). L'algorisme treballa 
sobre una matriu que fa d'acumulador, amb tantes dimensions com parametres tingui la 
forma geométrica buscada. Es fa servir una aproximació de fon~a bruta en que cada punt 
de la imatge dóna el seu vot a alguns deis elements de I'acumulador. Per exemple, si es 
treballa amb cerdes, la matriu acumulador tindra tres dimensions (el radi i les dues 
coordenades del centre); per cada pixel que val 1 i per cada possible radi, s'afegeix un 
vot a les posicions de I'acumulador que estan a una distancia igual a aquest radio Al finat 
I'element amb més vots és I'escollit com a candidat a cercle. 
Quan la ¡matge no és binaria, cal un pas preví que és la obtenció de contorns, és a dir, la 
"silueta" deis objectes que apareixen a la imatge (veure Fig. 8, imatges (a) i (b». Sense 
entrar en detalls, els contorns s'escullen entre els punts en que la intensitat de la imatge 
canvia sobtadament. Alguns matadas classics són els operadors de SObel, Roberts ó 
Prewitt, si bé un deis métodes que es fa servir més sovint pels seus bons resultats és el 
proposat per Canny al 1986 ([14]). 
9 Les funcions gaussianes són una família de funcions amb la forma f(x) = a e -(X-b)2/2c2, on a, b ¡e 
són constants reals amb a > O ¡e> O. 
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Fig. 8 • Aplicació de la transformada de Hough a la detecció de cercles en una imatge real: 
(a) imatge original, (b) imatge de eontoms, (e) espai acumulador, (d) eereles detedats 
El metoda de Hough té I'aventatge de que és robus! davant la presencia de soroll (veure 
Fig. 8), peró també té el problema de que en ¡matges reals resulta sovint dificil 
determinar els pies de I'espai acumulador, sobre tm per imperfeccions en els contoms. 
Contorns actius (snakes): Aquest métode serveix per trobar en una imatge el contorn 
d'un objecte de forma possiblement irregular. A diferencia de las téeniques exposades 
fins ara, el model de contoms actius no limita la forma deis llindars de IJiris a 
circurnferencies. Així doncs, I'aventatge d'aquest model és que pot captar les palites 
irregularitats en la silueta de la pupiHa i I'iris. 
Estat inicial 100 iteracions 400 iteracions 800 iteracions 
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Fig. 9 - Exemple d'aplieaeió del made. de eontoms actius per detectar una forma irregular 
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Simplificant molt, s'en diuen contoms "actius" perque el contom es va moveot 
iterativament mirant d'ajustar-Io a I'objecte, seguínt el criteri de minimitzar I'energia d'una 
forya interna (que mira d'ajustar el contorn a la forma de I'objecte buscat) i una fon~a 
externa (que contrarresta la interna i depen de la informació de la imatge). Així, en cada 
iteració t+1, si es dóna un pes relatiu de j3 a la forya interna, els vértexs Vi del contom es 
poden calcular com: 
V¡ (t+1 ) ::::: V¡ (t ) + 13 Fíntema + (1 .. 13) Fimatge 
Daugman [4] proposa una aproximació utilitzant series de Fourier discretes. Ritter i 
Cooper [16] es basen en un contom actiu circular discret (DCAC), en que fa forya interna 
mira d'apropar els vertexs del contom a un polígon regular (un cercle discret) i la forc;a 
externa mira de contrarrestar-la apropant els vértexs al centre de gravetat en fundó de la 
informació deis píxels del vefnatge. Un problema d'aquest metode és establir els 
parametres que controlen el creixement del contom: per exemple, en el cas del cerde 
discret, si el creixement del rad; entre ¡terscions és massa gran, el contom poi sornr-se 
de la ¡matge, i si és massa petit, pot passar que no creixi o que ho faci molí lentament. 
Quan aixo passa, el propi algorisme pot detectar que ha fracasat en la localització i 
actuar en conseqüenda. 
Un deis aventatges de prescindir de la restricció de que la pupiHa ¡¡'iris siguin circulars 
és que resulta possible corregir problemas en I'adquisició de la imatge deguts al fet que 
I'individu hagi desvíat la mirada de I'objectiu de la camara (veure [41, apartat 111). Si 
s'expressen les coordenades ( X, Y) deis punts del llindar de la pupiHa en funció de 
I'angle t E [O .. 2tr), en una pupiHa circular haurien de tenir la forma X(t) = A cos(t)~ Y(t) = 
B sín(t), amb A = B. Ara bé, si la mirada estava desviada horitzontalment, la forma de la 
pupiHa sera elíptica, amb A =F B. Si també hi ha desviació vertical, l'eHipse estara girada 
un angle e, de manera que els punts delllindar seguiran I'expressió més general: 
X(t) = [A cos2e + B sin2e] cos(t) + [(S-A) cose sine] sin(t) 
Y(t) = [(S-A) cose sine] cos(t) + [ S cos2e + A sin2e ] sin(t) 
Així doncs, a partir deis punts del contorn que s'hagi obtingut per la pupiHa, és possible 
estimar els angles de desvíament de la mirada (mitjan9Bnt els coeficients de la seva 
expansió de Fourier) i transformar la ¡matge per corregir el desviament de manera que 
I'iris sigui comparable amb alires mostres del mateix ull. 
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3.1.2. Tractament de les oclusions i normalització 
Independentment del métode que es faei servir per delimitar-ne els llindars, en moltes 
¡matges succeeix que I'iris queda parcialment ocult per altres parts de I'ull com són les 
parpelles ¡les pestanyesJ espeeialment en les arees superior ¡inferior (raé per la qual els 
metodes anteriors salen donar més pes als contorns verticals en la detecció del mndar de 
I'iris). Per solucionar aquest problema, cal fer servir metodes per detectar i descarlar les 
interferencies o oclusions. 
- Una solució senzilla i rapida consisteix 
a descartar les parts superior i inferior 
de I'anell de ¡'iris, o bé parcialment ([8], 
[9]) o bé eliminant tot el sector superior 
comprés entre 1Ú4 i 3n/4 i el seu 
simetric inferior tal com s'iHustra a la 
Fig. 10 ([10]). Aquesta aproximació 
funciona bé per un elevat percentatge 
d'imatges, peró té I'ineonvenient que 
es perd part de la informació que 
ea racteritza I'iris, en descartar 
sistematicament unes arees concretes. 
Fig. 10 - Tractament de les oclusions per 
eliminació deis sectors superior i inferior 
de l'uU (arees fosques en la imatge). 
Per les parpelles, Daugman [1] utilitza un operador integro-diferencial similar al que 
fa servir perdetectar els cercles de I'iris, peró canvia el camí de la integral de contom 
a forma d'arc. Pel que fa a les pestanyes, a [4] exposa un metode basat en inferencia 
estadística per determinar si existeix oclusió per pestanyes, i en aquest CSS1 per 
establir un mndar tal que els pixels amb valors per sota quedin exc!osos. Tenint en 
compte que les pestanyes salen interferir sobre toí per la part superior ¡ que són 
fosques, aquesta tecnica compara els histogramas de la part superior i inferior de 
I'iris (excloses parpelles), i aplica un test estadistic per contrastar la hipótesi de que 
la diferencia d'histogrames és separable de I'histograma de I'iris complet (degut a la 
presencia de pestanyes en la part superior). Si s'aecepta la hipótesi, es busca el 
IIindar que divideix I'histograma en dues poblacions prou diferents. 
Donat que les parpelles tenen forma d'arc, és possible aplicar la transformada de 
Hough per detectar una forma eHíptica. No obstant, aquesta solució té un cost de 
calcul elevaí, per la qual cosa resulta més practic trobar la forma aproximada 
mitjanyant Hough per Hnies rectes (veure Masek [5]). 
24 
A banda de les oclusions, una altra qüestió que cal tenir en compte és que els iris 
segmentats de dues ¡matges diferents pot ser que no siguin directament comparables, sobre 
tot per discrepancies en la seva mida. Aixó pot ser degut a variacions en la dilatació de la 
pupiHa o bé per diferencies en les condicions d'adquisició de la ¡matge (distancia de la 
camara, canvis en la orientació de I'ull o en la posició del cap de l'individu). 
Un possible solució ([6], [7]) és agafar com a referencia una imatge de la base de dades del 
sistema, i quan s'hi vol comparar una nova ¡matge adquirida, transformar aquesta última de 
manera que les dimensions i orientacions deis iris quadrin amb la imatge de referencia. No 
obstant, la majoría de sistemes segueixen més o menys un esquema diferent proposat per 
Daugman [1], que consisteix en transformar I'iris segmentat a un format estandard en fonna 
rectangular i de dimensions prefixades (normalització de r'iris) , de manera que es pugui 
comparar directament amb d'altres mapejats normalitzats 10. 
La transfarmació vé a ser un canvi de coordenades polars a rectangulars, peró tenint en 
compte que els llindars de nris i de la pupiHa no sempre són cerdes exactament concentrics 
(o fíns i tot no són exactament cercles, com passa amb la técnica de contorns actius), es 
parla d'un "model de banda elastica". En aquest model, les dimensions X i Y del mapejat 
s'obtenen a partir de les coordenadas en la ¡matge original deis llindars de ('iris amb 
¡'esclerótica ( XS(S)f Ys(S) ) i de la pupiHa amb I'iris ( xp(8) , Yp(S) ), en funció d'un angle e E 
[0 .. 2n] i d'un parametre r E [0 .. 1] que es mou entre tots dos llindars (si val O, estem alllindar 
de la pupiHa, si val 1 al de ¡'esclerótica). Així, I'ample del mapejat representa la informació 
de I'iris angularment i I'alt el representa radialment. 
[
X (e, f)] 
y (e, r) = 
Xs(O)] [1-r] 
Ys(S) f 
3.2. Extracció del patró de riris 
Un cap es té I'iris en un format estandard, iníeressa treure'n un resum per reduir I'espai 
d'emmagatzemament i el temps de tractament, de manera que sigui possible identificar a qui 
pertany dins d'una base de dades de molts usuaris. Tan m ate ix , aquest resum ha de contenir 
els trets més distintius de la textura de j'iris, de manera que sigui possible distingir-Io de tots 
els altres, peró reconeixer noves mostres adquirides del mateix individu en condicions 
10 Aquesta tecnica soluciona les discrepancies en les dimensions de /'iris, pero encara poden havar 
diferencies per canvis en la orientació de J'ul!. Aquesta qüestió es discuteix en l'apartat d'identificació. 
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diferents. D'aquest resum se'n sol dir patró ó cadí de I'iris, es parla de "codificació" 
(encodíng) per referir-se a aquesta part del procés. 
En la majoría de trebaUs sobre la materia, les característiques de ¡'iris s'extreuen per 
descomposició del senyat sovint fent servir wavelets. El terme wavelet fa referencia a una 
de les soludons més recents pel problema de descomposar en freqüéncies un senyaf 
expressat en forma d'amplitud-temps. La descomposició del senyal té moltes aplicacions 
practiques, peró en el cas que ens ocupa el principal aventatge és que (simplificant mol!) 
permet resumir la informació de ¡'iris mitjan~nt les freqüéncies que !'integren 11. 
Históricament, es considera fa transformada de Fourier com la primera soludó per trabar les 
freqüencies que composen un senyal. No obstant, té la limitació de que no dóna informació 
relativa al temps en que succeeixen les freqüéncies, per la qual cosa es va introduir 
I'anomenada STFT (Shorl Time Fourier Transform). Aquesta solució va desplac;ant una 
finestra de mida fixa al lIarg de I'eix de temps de manera que ás possible fer una 
representació del senyal en fundó de la freqüénda i el temps ("en tres dimensions"). El 
problema en aquest cas és determinar la mida de la finestra: a mesura que es fa más petitaf 
ia resoludó temporal és más gran, peró es poden conéixer les freqüencies amb menys 
exactitud. Per solucionar-ho, la teona de wavelets planteja un analisi multiresolució, és a dir, 
amb finestres de mides diferents segons les freqüéncies: bona resolució freqüencial per 
freqüéncies aftes, i bona resolució temporal par les freqüéncies baixes 12. 
Aixó s'aconsegueix amb una funció finestra basica (que s'anomena "wavelet mare") que es 
poi escalar per fer-Ia más gran o más patita i també es pot treslladar en el temps. En 
I'anomenada transformada continua (Continuous Wavelet Transform, CWT), per cada escala 
s ¡trasladó 't es calcula el corresponent coeficient CWT rlS,t) per integració del senyal 
multiplicat per la wavelet escalada i treslladada, de manera que sigui possible reconstruir el 
senyal original a partir deis coeficients. No obstant, degut al cost computacional de calcular 
coefidenís per cada escala i traslació, es sol treballar amb una aproximació discreta, la DWT 
(Discrete Wavelet Transform). Explicat de forma resumida, el senyal es divideix en dues 
parts: amb les freqüéncies altes s'extreuen uns coeficients aproximats i amb la meitat baixa 
es repeteix el procés de dividir en dues parts i analitzar. Aquest esquema es pot 
implementar amb un banc de filtres en cascada com el de la Fig. 11. 
11 De fet, exísteixen tecniques de compressió d'imatges basades en aquesta idea, com par exemple, 
els formats d'imatges JPEG2000 i ECW, Enhanced Compressíon Wavelet. 
12 Aquest enfocament respon al fet que molts senyals tenen "pies", és a dir, altes freqüencies de curta 
durada sobre un fons de lIargues estones de baixes freqüencies. 
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Cooficients 
de nh'eU 1 
Coeficients 
de nh'eil 2 
Coefkients 
de niven J 
Fig. 11 - Esquema de la descomposició d'un senyal xln] en coeficients DWT mitjan~nt un 
banc de filtres format per un filtre passa-baixos g[n] i filtre passa-alts h[n] 
Segons la forma de la funció mare, hi ha diverses families de wavelets (per exemple, Haar, 
Daubechies, Coiflet o biortogonals). Existeixen diverses propostes de diferenfs autors pel 
que fa a quina familia es pot ter servir per sintetitzar la informació de I'iris. No obstant el 
primer plantejament que es va fer ([1]), i el que ha estat més utilitzat, va ser utilitzar una 
funció Gabor en dues dimensions, perqué segons els estudis de John G. Daugman [2], 
reprodueix for~a bé el funcionament de les ceHules simples en el córtex visual (és a dir, la 
manera en que el cervell huma reconeix les formes). 
Jet) 
w ~ -,. 
~ 
j l 
~~ 
re 
" 
-F(w) .. , 
fo=l,a=l fo = 3,(~ = 1 Jo = 3,('t = 3 
Fig. 12 - Aspecte d'una funció elemental Gabor en una dimensió (a dalt, en funció del temps 
amb la part real en Unía continua i la imaginaria en discontinua; a baix, en el pla freqüenciaf) 
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La fundó elemental Gabor va ser propasada per aquest matematic hongares al 1946 per 
descriure un senyal en fundó del temps [17]. Esta camposta per una gaussiana i una 
sinusoidal amb la forma que es poi veure a la Fig. 12, i s'expresa com 13: 
_a2 ( t - to) 2 (2n fa t + 4» i 
\jf(t) = e e 
on a i to representen I'amplitud i centre de la gaussiana, respectivament, i fo i + són la 
freqüéncia i desfasament de la sinusoidal. El resultat que s'obté és complex, amb una part 
imaginaria ¡una part real. 
Aquesta funció es pot generalitzar per dues dimensions per obtenir la familia de fundons 
que Daugman proposa fer servir. Es treballa amb la ¡matge en el sistema de coordenades 
radial ¡angular, !(p,rjJJ, i la caracterització de ¡'iris s'extreu de projectar les diferems regions 
de la ¡matge centrades en 80 ¡ ro sobre una wavelet Gabor 20 i agafar els coeficients 
complexos del resultat. Els parémetres w, a i 13 representen la freqüencia de la sinusoidal (el 
desfasament es O) i la forma horitzontal i vertical de la gaussiana, respectivament. 
Donat que diversos estudis 
indiquen que la informació més 
significativa d'una imatge esta 
continguda en la fase més que no 
pas en I'amplitud, I'autor proposa 
codificar la textura de I'iris a partir 
de la fase del resultat d'aplícar la 
wavelet, obtinguda tal com descriu 
la Fig. 13 a partir de la part real i 
imaginaria. 
Com que la fase és un angle, 
s'expressa amb un número real. 
[0,1] 
Component 
imaginaria 
[1, 1] 
Component 
-+------I'---I.-""'"--t--.,. real 
A{rea,imo) = " rea?' + ¡ma?' 
f (reo,ímo) = arctg ( ím¡¡ I reo ) 
[0,01 [1,01 
Ara bé, per estalviar espai i Fig. 13 - Obtenció de I'amplitud i la fase a partir de la part 
imaginaria i real deis coeficients complexos resultat 
aconseguir més velocitat en els d'aplicar la funció Gabor 2D sobre la imatge de .'iris 
13 Una sinl:lsoidal amb component imaginaría es pot expressar en forma exponencial, per la fórmula 
d'Euler ( e1x = cos(x) + i*sin(x) ). 
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calculs, és possible representar aquest valor real fent servir un menor número de bits. Ahó, 
aquest metade fa servir una representació molí resumida que indica únicament el quadrant 
de I'angle. Com que la fase s'obté de fer 11arctangent de la part imaginaria ¡la part real, els 
quatre quadrants es poden codificar fent servir els dos bits de signe d'aquestes components 
(veure Fig. 13). Aquest esquema de representació té I'aventatge de ser un cedi de Gray (és 
a dir, que dos valors successius difereixen nornés en un bit). 
El procés es repeteix per les diferents regions de la imatge i diferents freqüencies J per 
acabar generant un codi (anomenat IrisCode) format per 2.048 bits. Aquesta xifra s'obté com 
a resultat d'aplicar el filtratge per 8 freqüencies x 128 regions = 1.024 pareUs de bits = 2.048 
bits = 256 bytes. Originalment ¡'autor del metode va proposar aquest número perque 256 
bytes venia a ser la capacitat de la banda magnética de les tarjetes de crédit estandard. 
Diversos treballs plantegen variacions sobre aquest esquema. Aixi, Sánchez-ReiUo 
Sánchez-Ávila [10] i Ma et al. [9] coincideixen a dividir la imatge en un cert nombre de 
regions a les que apliquen un filtre Gabor 2D amb diferents freqüéncies i orientacions¡ i 
obtenen el vector de característíques de ¡'iris a partir de la suma par cada regió deis resultats 
(la suma de la part imaginaria en [10] i de la part real en [9]). 
Alguns autors proposen solucions basades en alires tipus de transformacions: 
Masek [5] propasa utilitzar una wavelet log-Gabor (un filtre Gabor amb la gaussiana en 
escala logarítmica) en una dimensió, que s'aplica sobre la imatge de I'iris normalitzat 
filera per filera; el resultat es codifica amb dos bits par la fase de la mateixa manera que 
Daugman. L'aventatge d'aquesta soludó és que no presenta component DC per amples 
de banda per sobre d'una octava com sí que passa amb el filtre normal, tal com descriu 
Fieid a [11]. 
Tisse et al. [8] també utilitzen una representació de la fase en forma de parell de bits, 
peró sobre un concepte diferent anomenat fase instantania, calculat a partir de la senyal 
analítica que s'obté de combinar el senyal original i la seva transformada de Hilbert. 
Wildes [6] caracteritza ('iris fent servir una piramide de Laplace per representar la 
descomposició de la ¡matge en multiples escales mitjan<;ant filtres gaussians. 
Boles & Boashash [7] apliquen sobre la representadó unidimensional de la ¡matge una 
wavelet definida com la segona derivada d'una certa fundó de suavitzat, i extreuen les 
característiques de I'iris deis creuaments per zero del resultats per diferents escales, 
donat que corresponen als trets significatius de la seva textura. 
S'ha de dir que existeixen moltes altres propostes, i fins i tot n'hi ha algunes que fan servir 
metodes diferents de les wavelets per descomposar el senyal (per exemple, [18] Ó [19]). 
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3,,3. /wétodes de comparació í classificació 
3.3.1. Métodes de comparació 
Aparellat amb el metode utilitzat per codificar la textura de l'iris, cada sistema de 
reconeixement per I'iris fa servir una técnica própia per comparar dos codis d'iris (és a dir, 
mesurar-ne la distancia). En general, pero, tots fan servir la mate ix estrategia per determinar 
si dues ¡matges pertanyen al mateix ull, que consisteix en comparar la distancia entre els 
seus codis amb un cert llindar, i si és más petita, s'accepta que tots dos codis són prou 
semblants com per poder confirmar que provenen del mateix individuo 
Distancia de Hamming: Els sistemes que representen la informació de fase en forma de 
parell de bits (Daugman [1] [4], Tisse et al. [8] Masek [5], Sánchez-Reillo i Sánchez-Ávila 
[10]) utilitzen la distancia de Hamming14 entre els vectors de bits que representen els iris 
que es comparen, fent la operació lógica XOR entre tots dos codis. Ara bá, pot passar 
que hi hagi arees amb soroll al mapejat rectangular de I'iris (per les parpelles ó les 
pestanyes), per la qual cosa a [4] i [5] es genera també una mascara que indica quins 
bits del codi s6n valids; la distancia es calcula sobre I'AND lógica deis codis i les 
0010 
{JOQO 
Fig. 14 - Distancia de Hamming - Cub de 3 bits (esquerra) i hipercub de 4 bits (dreta) per 
calcular la distancia entre dos codis, amb un exemple de distancia 2 (en blau) i un de 
distancia 3 (vermell) 
La distancia final s'obté de la suma de bits a 1 del resultat, dividida entre el número de 
bits valids. Si dues ¡matges provenen del mate ix ull, els seus codis seran propers ¡ el 
número de bits que varien petit, per la qual cosa la distancia sera propera a zero. En 
14 Aquesta distancia va ser introdu"ida pel matematíc del mateíx nom al 1950 en els seus treball sobre 
codis de detecció i correcció d'errors, i mesura el nombre de posicions que són diferents en dues 
cadenes d'iguallongitud, per la qual cosa té moltes aplicacions en els camps de les 
telecomunicacions i la criptografía com a estímació de ,'error en una transmissió o un codí. 
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canvi, dues mostres d'ulls diferents haurien de generar codis amb bits aleaíóriament 
diferents15, de manera que la distancia entre eUs estara al voltant de 0.5, que és la 
probabilitat de que dos bits en codis independents coincideixin per atzar. 
Distancia entre vectors: Si els codis es representen amb vectors de valors reals (o 
enters), és necessari un altre matad e de comparació com per exemple la distancia 
euclideana. En la forma que s'utilitza més sovint, donats dos punts P = (p1, p2, ... , pn) i 
Q = (q1, q2, ... , qn) es calcula com: 
d(p,q) = "-1 i: (Pi - q;)Z 
i=1 
Es poden obtenir millors resultats en quant a capacitat de discriminació si els elements del 
vector es ponderen de manera diterent segons la seva significació (és a dir, es valoren 
més els elements que representen una part més fiable de la ¡matge de I'ull). Aixi, Ma et al. 
[9] obtenen el vector de característiques del calcuf de la desviació absoluta mitjana en 
cada . regió de la ¡matge (per cadascuna de les 4 orientacions i 5 freqüencies en que 
apliquen el filtre Gabor, de manera que per 8 regions, s'obté un vector de 8 x 4 x 5 = 160 
valors reals), ¡a I'hora de ter les comparacions, per cada regió s'apliquen pesos diterents 
determinats empiricament. 
Tanmateix, s'ha de dir que existeixen altres possibilitats en quant al calcul de distancies 
entre dos vectors o cadenes, com par exemple: 
Distancia norma 1 (ó distancia Manhatfan): S'obté de la diferencia absoluta entre 
els vectors, de manera que d(p,q) = L i=1..n ( I Pi - q¡ I ). 
Distancia de Tchebychev: La distancia entre dos vectors és la más gran d'entre 
tates les seves dimensions, de manera que d(p,q) = max i=1 .. n ( I Pi - qi I ). 
Distancia de Levenshtein: Donades dues cadenes de mida no necessariament 
igual, mesura quants canvis cal fer en la primera cadena per obtenir la segona, 
en termes d'insertar, es borrar o substituir un element. S'anomena també distancia 
d'edició i s'utmtza per comparar cadenes, per exemple, en correctors ortografics. 
Es sol calcular mitjan~nt un algorisme de programació dinamica que treballa 
sobre una matriu de mida (n+1) x (m+1), essent n i m les longituds de les 
15 Daugman [4] mostra que la distribució de distancies de Hamming entre iris diferents segueix una 
binomial amb 249 graus de /libertat (per una mostra de 9,1 milions de comparacions), i per tant, es pot 
assumir que no existeix correlació entre codis d'ulls diferents pel que fa a la distribució de bits. 
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cadenes que es comparen. Cada caseUa d[ í, j 1 representa els canvis necessaris 
per obtenir finsa la posició j de la segona cadena, des deis i primers caracters de 
la primera cadena (de manera que la caseUa d[ n, m 1 conté la distancia entre les 
dues cad enes completes). La distancia de cada casella d[ i, j 1 es calcula com: 
d[ i, O] = i 
d[ O, j ] = j
d[ i, j ] := mínim ( d[ ,j-1] + Csubstitució , 
d[ i-1 , j 1 + Cesborrab 
d[ i, j-1 1 + Cinserci6 ) 
per i = 0 .. 0 
per j = O .. m 
per i > O, j > O 
amb Cesborrat = C¡nserció := 1 f i Csubsñtucló prefixat a un cert valor. 
Altres solucions: Wildes [6] compara una nova mostra adquirida amb un iris de referencia 
de la base de dades feot servir la correlació normalitzada entre les seves imatges. Boles 
i Boashash [7] utilitzen funcions de dissimilaritat propies que permeten la selecdó de la 
informació que sigui pertinent per a una identificació eficient. 
A la en lf"'t!"'lfl''lI''II!''\'!'iC!. 
discrepancies degudes a canvis en I'orieníació de I'ull, que ¡'estrategia de normalitzar ¡'iris 
per si maíeixa no pot solucionar. AixJ dones, es solen ter les comparacions par diferents 
orientacions, de manera que la distancia final s'obté del mínim de les distancies trobades. 
Donat que !'iris normaiitzat se sol representar en forma de mapejat rectangular, un gir en la 
orientació de J'ull es tradueix en una rotació per columnas del mapejat i el cadí carresponent. 
3.3.2. Matodes de classificació basats en aprenentatge automatic 
Per finalitzar, cal decidir si la distancia obtinguda indica que es tracia d'imatges del mateix 
uf!. Si bé la decissió se sol prendre per comparació amb un /lindar prefixat, s'ha analitzat 
quines alternatives hi ha per classificar la distancia obtinguda fent servir metodes más 
complexos basaís en aprenentatge automatic. La classificació estadística és un procediment 
pel qual uns elemenfs individuals es divideixen en grups basant-se en la informació 
quantitativa de una o varies característiques deis elements (també anomenades "atribuís"), a 
partir d'un conjunt d'entrenament format per elements préviament etiquetats. Hi ha diversos 
algorismes de classificació, com per exemple: 
Classificadors lineals: F an la decissió respecte a la classificació segons el valor dJuna 
combinació lineal deis atributs. Par determinar-ne els coeficients hi ha dos grups de 
metodes: 
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Metodes basats en modelar tuncions de densitat condicional, que treballen 
sobre la probabilitat que un element tingui unes certes caraderistiques 
condicionada a que sigui d'una classe determinada. En són exemples el 
classificadar "Naive Bayes" ¡el discriminant lineal de Fisher o LOA (Línear 
Discriminant Analysís). 
Metodes que proven de maximiízar la qualitat de la predicció sobre un 
conjunt d'entrenament. cam per exemple la regressió logística i el SVM 
(Support Vector Machine). Aquests metades solen proporcionar una 
predicció més acurada que els primers. 
Classificadors guadratics: Venen a ser una versió més general deis classificadors 
lineals, en la qual es separa les observacions en dos ó més classes miljan~nt una 
superficie quadrica. NJés un exemple el QDA (Quadratíc Discriminant Analysis). 
Xarxes neuronals: És un model computacional que intenta reproduir el funcionament 
del cervel! huma. Una xarxa neuronal esta formada per un conjunt d'unitats de procés 
interconnectades que es corresponen amb les neurones del cervell. Cadascun 
d'aquests elements pot rebre uns senyals d'entrada o inputs i emetre un senyal de 
sortida o output. El sistema es va actualitzant en funció de la informació que circula 
per la xarxa durant la fase d'aprenentatge. Les xarxes neuronals es solen utmtzar per 
modelar relacions complexes entre entrad es i sortides o per fer classificació. 
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Fig. 15 - Representació grafica d'alguns models de classificació per aprenentatge automatic: 
xarxes neuronals (esquerra), xarxa bayesiana (centre) i arbre de decissió (dreta) 
Xarxes bavesianes: Són un model grafic probabilístic per representar un conjunt de 
variables ¡les seves relacions en termes de probabifitat. La representació és en 
forma de graf dirigít acíclicJ on els nodes són les variables i els ares la probabilitat 
condicional d'una variable respecte I'altra. 
Arbres de decissió: Aquest model predictiu fa servir una representació en forma 
d'arbre, en el qualles fulles representen la classificació ¡les branques els valors pels 
atributs que condueixen a una classe determinada. Per generar arbres de decissió, 
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són molt utilitzats els algorismes 103 (Iterative Dichotomiser 3) i la seva extensió 
anomenada C4.5, els quals treballen sobre els conceptes d'entropia i guany de la 
informació. Alguns aventatges deIs arbres decissió són la simplicitat de comprensió i 
interpretació (a diferencia d'altres models com les xarxes neuronals, que formen una 
"caixa negra" en la qual és molí difícil explicar el perque d'una decissió)l i la seva 
robustesa ¡eficiencia per treballar amb moltes observacions en temps prou redult 
com per servir de suport a la presa de decissions en temps real. 
Boosting: Es tracta d'un meta-algorisme per aprenentatge automatic que mira de 
trobar un classificador robust a partir d'un conjunt de classificadors febles. Un 
classificador es considera feble si I'acuracitat de les seves prediccions és poc 
superior al 50% (és a dir, poc millar que una tria aleatória), mentres que un de robust 
pot classificar de manera més fiable (la correlació entre les prediccions i la veritable 
classificació és elevada). Els dassificadors febles poden ser de qualsevol deis aRres 
tipus que s'han comentat (per aixó es diu que és un meta-algorisme). 
Iteracions = o Iteracions = 1 Iteracions = 3 
Iteracions = 5 
Fig. 16 - Sobre un conjunt de dades de dues classes (punts vermells i blaus), evolució de la 
classificació feta per I'algorisme AdaBoost (les arees pintades de verd i groc), a mesura que es 
van fent iteracions. Cada Unia recta representa un classificador feble. 
Els meta-algorismes de boosting contrueixen el classificador robust iterativament 
(veure Fig. 16). En cada iteració, es fa I'aprenentatge sobre el conjunt d'observacions 
amb una carta distribució, s'exíreu un classificador feble i s'afegeix al dassificador 
robust, ponderat per un pes que depén de la seva capacitat predictiva. Inicialment, la 
distribució de les dades sol ser uniforme (per exemple, 1/n essent n el número 
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d'obselVacions) ¡en afegir un nou classificador feble, la distribució es recalcula de 
manera que les obselVacions que slhagin classificat malament guanyin pes. Aixi s els 
successius dasificadors febles es concentren en els exemples problematics. 
La modalitat més utilitzada es diu AdaBoost (Adaptative Boosting), peró n'hi ha 
d'altres més recents (com per exemple, LPBoost, BrownBoost i LogitBoost), que es 
diferencien principalment per la forma de ponderar les dades d'aprenentatge i els 
dassificadors febles. L'AdaBoostva ser formulat par Freund i Schapire, i el seu nom 
prové del fet que el classificador constru"it es va adaptant als errors de classificació 
previs. El funcionament de I'algorisme es descriu en fa Fig. 17. 
111 Donats 
un conjunt d'observacions Xl' ""1 Xm E X 
un conjunt d'etiquetes YIT •• " Ym E y = {-1, +1 } 
una classe de classificadors febles H tals que hj:X ~ Y, amb h] E H 
• Inicialitzar una distribució D1 (i) = l/m, per i = 1, ... , m 
• Per t = 1, ... T T iteracions: 
trobar el classificador que minimi tza 1 r error ht arg minbj E H Gj, amb 
Oj = Li=1..m Dt (i) [Yi * hj (xd J 
si Gt = 0.5, aturar 
recalcular la distribuci6 DU1(i) : 
trobar un coeficient a t E R, normalment C(t = 0.5 In (l-Gt) 1st 
trobar un factor de ponderació tal que doni més pes als exemples mal 
classificats: 
e 
recalcular la distribució coro: 
r < 1 si Yi = htCXi) 
L > 1 si Yi * htCxi) 
on Zt és un factor de mn.Lnali tzació escolli t de manera que Dt +1 (i) 
sigui una distribució de probabilitat (que sumi 1 en total) 
• Retornar el classificador robust HR defini t coro HR (x) = signe ( Lt=1..T {l,tht (x) 
Fig. 17 - Funcionament de I'algorisme AdaBoost 
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4. SOLUCIONS PLANTEJADES 
4.1. Descripció general del procés 
La solució proposada per aconseguir el reconeixement d'iris segueix el mateix esquema que 
els sistemes existents descrits a I'apartat 2. Així doncs, les etapes del procés són les 
següents: 
Adguisició de la imatge de I'ull de I'usuari. Donat que el projecte no tracta aquesta 
problematica, s'ha treballat amb diversos conjunts d'imatges d'iris que existeixen a 
disposició deis investigadors que fan recerca en aquest campo 
Localització de !'iris dins de la imalge: Implica dues tasques principals: en primer Hoc. 
localitzar els llindars de la pupiHa i de I'iris; i en segon lIoc, detectar i descartar el 
possible soroll que alteri la informació de I'iris (reflexos, oclusió per pestanyes i 
parpelles). 
Normalització de ¡'iris: Consisteix a transformar la part de la ¡matge corresponent a I'iris 
en una estructura rectangular de mida fixa (mappíng), de manera que la resta del procés 
sigui ¡ndependent del format de les imatges originals. 
Codificació de I'iris: Es tracta de extreure'n les característiques que permetin reconeixer 
que dues mostres diferents pertanyen al mateix un, ¡guardar-les formant un "codí" que 
representi I'iris a mode de resumo L'objectiu és que aquestes caracteristiques continguin 
els treís més distintius de I'ull de manera que siguin invariants a factors com la iluminació 
o I'entocament, ¡que ho facin de la forma més resumida possible. 
Identificació: Un cop es té el codi de !'iris, es compara amb un (verificació) ó tots 
(identificació) els patrons que es tenen guardats en la base de dades del sistema. Si la 
comparació amb un patró és positiva (el codi i el patró s'assemblen), s'accepta que la 
¡matge carrespon a I'usuari del que prové el patró; si és negativa, vol dir que no se'n pot 
confirmar la identitat. 
del'ull Iris Iris norm a lit:z at Codi de !'iris Usuan 
Fig. 18 - Esquema general del procés de reconeixement 
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El projecte s'ha centrat sobre tot en les etapes de codificació i reconeixement. A continuació 
es descriuen les solucions proposades per cada etapa i en I'apartat 5 s'explica la 
implementació en detall. 
4.2. Etapa de localifzació 
Partínt de la ¡matge de l'uJl, d'aquesta etapa se n'han d'obtenir dos resultats: 
En primer 1I0c, s'ha de segmentar la part corresponent a I'iris. S'ha escollií un model 
circular per representar la seva localilzació, de manera que la posició de I'iris s'expressa 
en forma de dos cerdes no necessariament concentrics, que corresponen al llindar de la 
pupiHa i al llindar de ('iris. 
En segon lIoc, s'ha de determinar quinas regions de !'iris són valides, dona! que hi poden 
aparéixer interferencies. Aquesta informació s'expressa en forma d'una mascara que 
indica quíns píxels són valids i quíns no. Si bé se sol treballar amb tota la imatge per ter 
aquesta tasca, per rapidesa el nostra sistema treballa només sobre la regió de I'iris 
obtinguda del punt anterior. 
Com passa sovint en I nformatica , aconseguir una localització més acurada representa un cosí 
més gran de temps. En aquest apartat de localització, el plantejament escollit ha esta! de donar 
prioritat a la rapidesa, ¡mirar d'aconseguir els millors resultats possibles en un temps que fos 
raonable per I'usuari. Tampoc no s'han aborda! tecniques més complexes com els comoms 
actius, tenint en compte que la majoria de pupiHes es poden aproximar acceptablement amb 
un model circular ¡ que I'émfasi del projecte esta en les etapes següents del procés. Cal 
recordar que I'objectiu no és que el sistema sigui capa9 d'obtenir I'iris de qualsevol imatge, 
dones la segmentaeió és fortament depenent de les condicions i I'equip de captura, i aquests 
alhora ho són de I'aplicació per la que es vol fer servir el reconeixement d'iris. 
4.2.1. Localització delllindars de I'iris ¡la pupil'la 
4.2.1.A. Localització de la pupil'/a 
Per trobar el centre i el radi de la pupiHa, s'han plantejat dues solucions: 
Solució 1: Detecció de formes 
En primer lIoc, s'ha provat de cercar elllindar de la pupiHa. Per fer-ho, s'han obtingut els 
contorns de la ¡matge original, i s'ha buscat el cercle que millar s'hi ajustés, tal com fa el 
metode de la transformada de Hough. 
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Imatge original Imatge de contoms Cercie detectat 
Fig. 19 - Procés de detecció del cercle de la pupil-la 
No obstant, aquest metode presenta alguns inconvenients: 
De vegades resulta difícil decidir quin és el cerde correcte si n'hi ha més d'un 
candidat amb un bon ajust. 
El cost temporal és gran perqué es tracta d'un algorisme de forya bruta. Trobar el 
candidat que millor s'ajusta representa provar amb tots els possibles cerctes (per 
cada píxel de la ¡matge, provar amb tots els possibles radis) i escomr el que més 
coincidendes té amb la ¡matge de contorns. Per reduir aquest cost, s'han fet 
servir diverses estrategies per reduir I'espai de cerca: 
Treballar amb una versió redui"da de la ¡matge, fer la detecció, i reescalar 
els valors obtinguts pel radi i el centre del cerde a la mida de la imatge 
original. 
Restringir I'espai de cerca pel centre i el radi. Si s'assumeix que la imatge 
conté I'iris complet, el centre de la pupil-Ia hauria d'estar a la regió central 
de la ¡matge i es poden descartar les bandes_ Pel que fa al radi, hi ha 
forga variabilitat donat que la pupiHa es pot dilatar o contraure. Tanmateixt 
mitjanc;ant I'examen d'imatges de diferents conjunts s'ha estima! que el 
radi de la pupiHa sol estar entre el 50/0 i el 200/0 de I'ample de la imatge. 
Solució 2: Binariízació 
Com a alternativa, s'ha binaritzat la ¡matge per segmentar la regió de la pupiHa. Aquest 
metode es basa en establir un llindar que permeti distingir els píxels que pertanyen a la 
pupiHa de la resta, perque tenen valors més baixos que el llindar. En el cas de la 
pupiHa, aquesta técnica produeix bons resultats en ser la regió més fosca de la imatge. 
En aquest cas, el problema consisteix es establir el llindar de binarització. Segons les 
¡matges, pot ser més o menys senzill trobar el valor adient (veure Fig. 20, en I'histograma 
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I 
de l' esquerraesveu claramentel· pie al voltan! del valor 50; en Yhistograma de fa dretaJ 
en canvi, ni ha un pie al voltant del vaJor60 peró tambéun aftre al \taJíant del 80). 
Fig~20 - Histogr:ama per imatges de dos eonjunts diferents (CASIA v1 i UBlris) 
Si fa ¡'matge esta en color, aqu.esta infbrmació representa una ajudaa fhora de feria 
.binariízació vist que la pupírta és grisa o negra, mentreque f'irisés de color. En termes 
de f'espa; decofor HSV (to, saturacióiUuminositaí),aixo vol' dirqueenla regió de la 
pupil"Ja·la saturació és . baixa ifa ·ftuminositat també. Aixi, elUindar· de· binaritzacióespot 
establir per cadascun deis components de color i obtenir rasuliats más acurats. 
Aquest matade té nnconvenient que fa·· binarització pot retornar més regions a banda de 
la pupil'la (par 'exempJe, Jespestanyes,quetambé 56n tasques) ¡que la regió de la 
pupiHa pot estar deformada (per exemple, per reffexos). Per solucionar-ho (veure Fig. 
21), s'aptiquen operadors mor1ológics sobre la imatge per redujr refecte de pestanyes i 
reflexos abans de binaritzar (es pot trobar una expHcació més detallada al capitol 
d'imple.mentació, subapartat 5. 2. 2.B). Un cop feta la bínarització, s'etíqueten les regions 
obtingudesi se n'analitzenlescaracterístiques. Amb I'area, perimetre i compacitat16 de 
cada regió,s'escull com a pupH-la laque s'aproxima mésa un cerde. 
D'entre les dues possibilitats perlocalitzar la pupiHa que s'han analitzat, s'ha escollit I'opció 
de la binarització. El motiu és que, tot i limitar ¡'aspa; de cerca, la datecció da cerdes encara 
resulta lenta i, a más, els resultats obtinguts no són tan bans, en particular sobre el conjunt 
dJimatgas amb quesJhatreballat preferentment (CASIA versió 1), sobre el quaf s'assoleix un 
encert del 99'12°/Q ambel metode,de' binariftar. 
16 La compacitat ·dóna una idea de cóm n' és de compacta una regió, i es pot calcular com a 
perfmetre2 tarea. En uncercfe,amb perimetre = 2ítf i an~a= ft¡2, facompacitat hauría de sarAn:. 
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Fig. 21 - Procés de segmentació de la pupil-Ia per binarilzació 
4.2.1.8. Localitzaci6 de /'iris 
Un cop segmentada la pupiHa, s'han examinat dues aproximacions per obtenir I'iris: 
Soludó 1: Obtenció per capes concéntrigues a la pupiHa 
Consisteix a generar I'iris capa a capa expandint la regió de la pupiHa progressivament. 
Aquest metode té I'aventatge que és senzill i rapid, i que, si el metode de segmentació 
de la pupiHa funciona bé, la taxa dJencert en I'obtenció de I'iris en conjunt coincideix amb 
la taxa d'encert en la pupiHa. 
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No obstant, aquesta soludó presenta greus inconvenients: 
És difícil establir el número de capes que s'han d'agafar de manera que sigui valid 
per qualsavol ¡matge. Per comenyar, la ¡mstga de I'ul! pot tenir mides diferents, peró 
fins i tot si s'eseala la ¡matge a una mida fixa, en la fase d'adquisidó la distancia de la 
camara respecte a I'ull pot variar. Tampoc no es pot fer servir el radi de la pupiHa 
com a referencia, perqué aquesta es pot dilatar o contraure17• 
El llindar de la pupiHa i el de I'iris no són exactament concentrics, de manera que 
diferences en la rotació de ,'uU entre dues ¡matges poden introduir distorsions. 
Fig. 22 - Obtenció de I'iris de forma concéntrica (48 capes) - Exemples de problemes 
d'excentricitat (esquerra) i número de capes insuficient (dreta) 
A causa deis inconvenients aníeriors¡ amb un número de capes fix és molt probable que 
es perdí informadó de I'iris. Donat que I'objectiu del projecte és maximitzar la capacitat 
de reconeixement del sistema, s'ha decidít descartar aquest metode. 
Soludó 2: Detecció del llindar de I'iris 
En el cas del llindar de I'iris, la tecnica de la binarització és més problematica degut a la 
dificultat d'establir elllindar de binarització, especialment en les ¡matges de grisos. El fet 
que altres regions de la imatge tinguin un color semblant i que la tonalitat de ¡'iris pugui 
variar molt d'un un a un altre fan dificil trobar una manera fiable de destriar namés 
aquesta parto 
En conseqüencia, s'ha decidit fer servir la detecció de cerdes. En aquest cas, hi ha 
I'aventatge de que no cal explorar a cegues tata la imatge per trabar el possible centre, 
ja que sabem que estara molt proper al centre de la pupiHa que s'ha localitzat al pas 
17 El diametre d'una pupiHa normal pot variar entre 1.5 mm amb lIum brillant, i 8 mm amb poca Hum. 
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anterior18. Així dones, si es treballa amb una versió redu'ida de la ¡matge i es limita la 
eerca del radi a un pereentatge de la imatge, el temps de proeessat surt acceptable. 
Tanmateix, encara hi ha el problema de seleccionar el millor eandidat de entre tots els 
cercles possibles. Aquest pas és especialment problematic en el cas de I'iris, ja que la 
presencia de soroU degut a pestanyes i parpelles pot "enganyar" la detecció, fent 
aparéixer eom a cerdes contorns que no ho són. Per millorar I'encert, es fan servir dues 
ajudes (la descripeió en detall es pot trobar al subapartat 5.2.2.8 del eapitol 
d'implementació): 
Donat que el soroll sol presentar-se als casquets superior i inferior del cerde de I'ull, 
es dóna més pes a I'ajust en la franja central del cerete. 
Com que ara el temps de processat és més red u"it , es fa possible aplicar un segon 
nivel! de proeessat: 
I ¡ 
I ~ 
I 
I 
.. 
I 
I 
I 
I 
I 
Fig. 23 - Procés de detecció del cercle de ,'iris en dos nivells: sobre la imatge original (filera 
superior) i sobre la imatge suavitzada per eliminar soroll (filera inferior) 
En un primer nivell, es fa la detecció de cerdes sobre la imatge original. 
En el segon nivell, amb el cerde detectat e, es mira el percentatge Q de 
punts que eoincideixen amb la imatge de contorns le (a aquest valor li diem 
qualitat de I'ajust). 
18 Si bé els cercles de "iris i de la pupiHa no són exactament concentrics, són rars els casos en que 
l' excentricitat deis dos cerdes és molt gran. 
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I 
L xL:; AND( C(x,y), IC(x,y) ) 
Q= 
Quan la qualitat de I'ajust no arriba a un cert minim Qmín (com passa a la Fig. 
23, filera superior), es mira de netejar so ro 11 de la ¡matge i es repeteix el 
procés de detecció sobre aquesta segona ver5ió. 
4.2.2. Detecció del soroll 
En aquest context, es parla de 50roll (en angles, artifacts) per referir-se a les interferencies 
en la regió de I'iris degudes a parpenes~ pestanyes o reflexos. Si bé la manera habitual de 
treballar és processar tata la ¡matge, en el nostre sistema s'ha optat per restringir I'area de 
trebal! a I'iris obtingut del punt anterior, mapejat en forma rectangular tal com s'explica en 
rapartat 4.3.1. Fet d'aquesta manera, és possible obtenir resultats acceptables en un temps 
d'execució más redu'it que no depén de la mida de la imatge original (les dimensions del 
mapejat normalitzat de ¡'iris estan fixades). 
IMATGE ORIGINAL iRIS SEGMENTAr IRIS NORMALfTZAT 
..---_-----'1',. 
I Normalització '> 
I ~,/ 
MAsCARA 
Fig. 24 - Esquema de I'etapa de localització 
El producte que s'obté és una mascara, és a dir, una imatge binaria de la maieixa mida que 
I'iris normalitzat, on el valor de cada pixel de la mascara indica si el píxel corresponent de 
¡'iris és valid (mascara = 1) o és soroll (mascara = O). Inicialment¡ la mascara es bu ida (tota 
uns) i en cadascun deis passos que es descriuen a continuació sIen van descartant regions 
que centenen interferencies de diferents menes. 
Les solucions que es proposen segueixen un criteri de precaució, és a dir, que amb la 
mascara és millor cometre un error per excés que no pas per defecte. El motiu és que si la 
mascara és massa gran, vol dir que hi ha menys informació de !'iris per fer el reconeixement, 
peró si es quedés petita, lIavors s'esíaria treballant sobre informació incorrecta (soroll). 
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A eontinuaeió s'expliea pas per pas cóm es va construínt la mascara. 
4.2.2.A. Detecció de reflexos 
Els reflexos es localifzen per binarització, donat que tenen valors de brillantor alts. Per 
millorar la selecció, es redueix la briHantor general de ia ¡matge i després staugmenta el 
contrast al voltant deis valors alts de lIuminositat (nivelf de gris> 80%) per destacar els reflexos. 
4.2.2.8. Defecció de pestanyes 
Pel que fa a les pestanyes, es poden obtenir per binarnzació com la pupiHa, perqué solen 
ser de color fose. En treballar nornés sobre la regió de ¡'iris, no hi ha el rise de seleccionar 
parts que no siguin pestanyes. 
Ara bé, establir el llindar de binariízació po! ser problematic en cas d'ulls de tonalitats 
fosques. Per aquest motiu, no es fa servir un valor fix, sino que s'ajusta el !lindar mitjaru;ant 
la comparació de les dues meitats de I'ull. Tenint en compte que les pestanyes solen 
interferir en la ¡matge sobre tot per la pan: de dalt de ¡'uli, el que es fa es obíenir per separat 
els histogrames de la meitat superior (0° .. 180°) i inferior (180° .. 360°) de I'iris (en el mapejat 
rectangular, corresponen a la part dreta i esquerra respectivament, veure Fig. 25). 
Fig. 25 - Detecció de pestanyes per comparació entre els histogrames de la meitat superior i 
inferior de I'ull en cas d'absencia de pestanyes en la regió de I'iris (a dalt) i en cas de presencia 
(abaix) 
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Per determinar si existeix oclusió per pestanyes, es calcula la diferencia entre ambdós 
histogrames en els valors de gris més foscos. Si la diferencia és significativa, es condou que 
hi ha pestanyes. Quan és així J elllindar de binarització s'estableix en el valor de gris que en 
I'histograma deixa a I'esquerra un percentatge prou gran de les diferencies. 
4.2.2.C. Detecci6 de parpelles 
L'aproximació más comuna en aquest aspecte és la detecció de formes, par mitja de la 
transformada de Hough (veure apartat 3.1). Ara béj aquests metodes requereixen més 
temps quants més parametres defineixen la forma. En aquest cas, la forma de les parpelles 
és un are eHíptic, de manera que cal determinar el centre de l'eHipse, el radi horitzontal i el 
radi vertical. El fet d'haver de calcular quatre parametres, conjuntament amb la difieultat per 
afitar el rang de valors possibles, fa creixer molt el temps de processat. 
Per aquest moti u , de vegades s'aproximen les parpelles per mitja de línees rectes. Aquest 
metode és més rapid, peró no és tan acurat i encara presenta el problema de seleccionar el 
millor candidat. A més, no és possible aplicar-ho sobre I'iris normalitzat perqué en el mapejat 
rectangular les parpelles no són rectes (veure Fig. 24, dreta). En conseqüéncia~ s'han 
explorat altres alternatives. 
Donat que les parpelles interfereixen més en la part exterior de I'iris, inicialment es va provar 
d'aplicar la mateixa idea que s'havia fet servir per les pestanyes, peró fent fa comparació 
entre eJs histogrames de la part superior i inferior del mapejat (és a dir, els anells de nris 
més propers a la pupiHa i els anells más lIunyans, respectivament). No obstant aquesta 
idea presenta for9B complicacions en la pradica perqué hi ha una gran variabilitat en I'abast 
de I'oclusió entre diferents ¡matges, i n'hi ha que la parpella superior cobreix practicament 10t 
l'iris. Així dones, es va descartar aquesta possibiiitat. 
Iris segmentat Iris normalit:zat 
Detecció de contorns 
Fig. 26 - Obtenció de la part de la mascara corresponent a les parpelles per emplenat de la 
imatge de contorns 
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Com a saludó alternativa, vist que el contorn de les parpelles sol quedar clarament marcat 
en el mapejat rectangular, es va mirar dJemplenar les dues semicircumferencies delimitadas 
pel contorn de les dues parpelles (veure Fig. 26). L'emplenat es fa partint del poi superior i 
inferior de I'ull (n/2 i 3n/2, respectivament) sobre fa ¡matge de contorns del mapejat 
rectangular. Quan no exisíeix oclusió per parpelles, es pot detectar comprovant si s!ha 
cobert tota o gairebé tota la ¡matge (vol dir que ¡'emplenat no s'ha aturat en la 
semicircumferéncia). Donat que I'iris normalitzat té una mida fixa, el temps neoossari per ter 
I'emplenat és limitat í acceptable, de manera que finalment s'ha escollit aquesta solució. 
Es fa el mateix tractament per separat per la parpella inferior i la superior (la meitat esquerra 
i la meitat dreta del mapejat, respectivament), amb parametres lIeugerament diferenís donat 
que la parpella superior cobreix mes area de nris que la inferior. 
No obstant, el metode de ¡'emplenst presenta alguns ineonvenienís: 
En primer !loc, sol passar que la imatge de contorns és massa detallada j complexa i no 
s'arriba a emplenar tota la parpella. Per aquest motiu, s'ajusta el filtre per obíenir els 
contorns per tal que capti les formes més grans i a més es treballa amb una versió 
erosionada de la imatge de manera que es filtri part del soroll, intentant no perdre la 
forma de rare (veure Fig. 27, passos 1 i 2). 
Fig. 27 - Procés detaUat de detecció d'una sola parpalla (parpella superior) a partir de la imatge 
de contorns 
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En segon lIoc, la imatge de contoms pot presentar discontinuitats. Així doncs, abans de 
ter I'emplenat, es mira de tancar-Ies per mitja d'operacions morfológiques, si bé aixo 
representa més temps de calcul (veure Fig. 27, pas 3). 
Finalment, a causa deIs proeessat descrit als dos punts anteriors, la forma de la parpella 
pot quedar tor9B distorsionada. Per esmenar-Ia, es fa un últim pas que consisteix en 
calcular la caixa envolvent de la regió que s'ha obtingut, i a partir de I'ample i de I'alt, 
regenerar per codi I'are de la parpella corresponent (veure Fig. 27, pas 6). 
4.3. Etapa de normalització i codificació 
4.3.1. Normalització 
L'objectiu d'aquest apartat és convertir a un format estandaritzat la imatge de I'iris que s'ha 
loealitzat en f'apartat anterior, de manera que sigui directament comparable amb altres 
mostres adquirides en condicions possiblement diferents (per exemple, amb altra resoludó o 
format de color). 
Per facilitar el tractament posterior, interessa també que I'iris circular quedi mapejat de forma 
rectangular. Cal fer una transformació de coordenades polars a rectangulars: la dimensió 
horitzontal del mapejat conté la informació de /'iris angularment i la dimensió vertical 
representa ¡'iris radialment. 
Fig. 28 - Transformació de I'iris a forma rectangular 
Aquesta transformació no es pot fer directament per canvi de coordenades perqué els 
ceretes de I'iris i de la pupiHa no són exactament concéntries19. La manera d'arregtar-ho és 
fer servir el model de ¡¡banda elastica" [3], deserit a I'apartat 3.1.2. En aquest model, la 
dimensió radial p varia en l'interval [0 .. 1], de manera que si p = O, estem al flindar de la 
pupiHa ¡si p = 1, estem al llindar de l'iris20• 
19 De fet, ni tan 5015 han de ser cercles perfectes; la pupíHa í !'iris poden tenir formes lIeugerament 
irregulars. 
20 La formulació matematica que s'ha utilitzat esta detallada a ¡'apartat 5.2.3 d'ímplementació. 
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Pel que fa al format coneret, s'ha trabat que amb una resolució de 256 pixels d'ample 
(resolució angular) per 32 píxels d'alt (resolueió radial) en format de grisos n'hi havia prou 
per obtenir bons resultats en el nostre eas. 
4.3.2. Modelització 
Un eop esta en un format estandard, existeixen diverses alternatives per extreure i resumir 
les earacterístiques de I'iris (veure apartat 3.2). S'ha decidit seguir el metada exposat par 
John G. Daugman al 1994 [1], dona! que la seva eficacia esta comprovada en la practica~ 
doncs s'ha utilitzat en diversos sistemes reals de reconeixement per I'iris. 
fig. 29 - Representació grifica d'un filtre de Gabor en 2 dimensions (esquerra, part simétrica; 
dreta, part assimetrica) 
En aquest metode, es fa servir com a eína per processar la informació del senyal de nris una 
fundó de Gabor en 2 dimensions (veure Fig. 29). Aquesta funeió vé a ser la combinació 
d'una gaussiana i una sinusoidal, i té dues components, una de real i una altra d'imaginaria. 
El tractament de la imatge es fa aplicant un filtre per cada component, que es calcula per 
cada punt (x,y) amb les següents expressions (el significat deis parametres A, cr, y i O 
s'explica més endavant) 21: 
Filtre simetric: \!lreal(X,y) = exp[-(x' 2 + (y y') 2) 12cr1 cos(2rrx' 111.) 
Filtre assimetric: \!fímagínar¡(XfY) = exp[-(x' 2 + (y y') 2) I 2cr2] sin(2rrxJ I jt) 
on: x' = x cosO + y sinO 
y' = -x sine + x cose 
amb: A, = longitud d'ona de la sinusoidal 
a = desviació estandard de la gaussiana 
y = relació d'aspecte espacial 
e = orientació del filtre 
21 Aquesta es la formulació simplificada, sensa desfasament. 
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Les dues components de la imatge filtrada es poden combinar en forma d'amplitud i de fase 
del senyal. Si bé !'amplitud pot resultar útil per altres aplicadons, aquest metode utilitza 
nornés la inforrnació de fase perqué representa bé la textura única de cada iris. La fase es 
calcula com I'angle entre fa component imaginaria i la component real de la imatge filtrada. 
Iris normalmt Filtre lmatge filtrada calcui de !'amplitud í la fase 
COMpOl'1el'll 
ímaglm1ría 
t ! ~-""-+---_> ".="-,,.,,10) ! 1 
~';~::"-'1 :> I 
·~;;;;;:;;~~)2~!~~~~~~~1~~~~I~~~;i~'~'1 J-------->--~~----\~~".!\:----~ Co~~~~&rn hlK\Wmi)i~;Ji}(~jj I 
Fig. 30 - Procés de filtrat de la imatge 
í >,.+ . ..--
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La forma exacta del filtre es pot ajustar mitjanvant els parametres que determinen I'aspecte 
de les parts gaussiana i sinusoidal de la funció Gabor 20. Oiferents valors permeten recollir 
millor característiques diferents de les imatges. Com a part del procés d'implementació, 
s'han fet proves per determinar els valors que maximitzen la capacitat de reconeixement del 
sistema pel cas de la textura d'un iris normalitzat. A continuació es descriu cadascun 
d'aquests parametres, i I'efecte sobre I'aspecie del filtre es pot veure a la Fig. 31. 
Longitud d'o na (A): És I'invers de la freqüéncia i corres pon a la part sinusoidal de 
la fundó. En termes del filtre* controla la seva mida, en píxels. Freqüéncies més 
altes (longituds d'ona més petites) permeten captar més detall de la ¡matge. 
Ample de banda (bw): Determina la part del senyal que el filtre deixa passar. Com 
que depén de la forma de la part sinusoidal i de la part gaussiana de la fundó 
Gabor, determina indirectament la desviació estandard de la gaussiana (a) en 
conjunció amb la longitud dJona~ a través de la següent relació: 
(J' 1 2bW + 1 
-=-"ln2/2 
2bw -1 
Relació dJaspecte (yl: Indica la relació entre la dimensió horitzontal i vertical del 
filtre. Si és més petit que 1, el filtre és més sensible (recull més detall) al Uarg de 
I'eix d'abcisses; si és més gran que 1f és més sensible en j'eix d'ordenades. 
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Orientació (e): S'expressa en graus i determina la rotació del filtre respecte I'eix 
horitzontal. Controla en quina direcció és més sensible el filtre. 
Fig.31 - Aspecte del filtre (part simetrica) per diferents valors deis parametres 
La longitud d'ona és un cas particular. En variar el valor d'aquest parametre, es reculten 
diferents nivells de detall de la imatge. Així dones, no es treballa amb una única longitud 
(freqüencia), sino amb un conjunt de valors22 que representen la imatge a diterent escala. En 
conclusió, amb aquest metode el patró de I'iris acaba sent la concatenació de les fases 
obtingudes de filtrar la imatge utilitzant diferents iongituds d'ona. 
Imatge original 
Imatge de fase amb longitud d'ona í\ = 5 pixels 
Imatge de fase amb longitud d'ona I\- = 10 píxels 
Imatge de fase amb longitud d'ona A = 20 píxe!s 
Fig. 32 - Imatge de fase obtinguda de filtrar la mateixa imatge a diferents escales 
22 De fet, amb la resta de parametres també es pot treballar amb un vental! de valors, per recoHir 
diferents característiques de la imatge. No obstant, aíxo su posa un cost important en temp5 de cidcul 
(el filtre s'ha d'aplicar per cada combinació possible de valors deis parametres) i els resultats 
obtinguts ja són acceptables fixant un valor únic per tot5 els parametres a part de la longitud d'ona. 
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4.3.3. Codificació 
Com a resultat del procés fins ara, tenim 
que el palró d'iris d'un ull és un conjunt I 
de ¡matges de fase, obtingudes de filtrar I 
el mapejat rectangular de ¡'iris amb 
diferents nivells de detall (iongituds 
d'ona). Aquesta representació té 
nnconvenient que comporta un volum 
de dades important, ja que cada punt de I 
la ¡matge de fase és un número real 
(I'angle entre fa component imaginaria i 
real de la ¡matge filtrada). Si suposem 
que el sistema representa els valors de 
punt flotant amb 8 bytes, per un mapejat 
-~ 
-1 §¡ 
~l 
-g! 
~I 
.31 
1 
Fase de la imatge filtrada amb 
díferents longítuds d'ona 
~~--------~----------~ 
l=1 
1=8 
jl.. = 9 
/,,= 14 
de 256x32 píxels amb un conjunt de 8 Fig. 33 - Obtenció del patró d'iris par contatenació 
., ,. de les imatges de fase obtingudes per diferents 
longituds dona, patro requenx niveUs de detan 
(256x32) x 8 x 8 bytes = 512 KBytes. 
En conseqüencia, es fa necessari un tractament addicional per resumir el patró en un codi 
més redun. S'han explorat diverses estrategies per disminuir I'espai requerit: 
Fer el promio per fileres: Cada valor del codi carraspon al promig23 de varies fileres de la 
imatge de fase, peró sense reduir la resoludó amb que sJexpressa cada angle. El motiu 
d'escollir les fileres i no promitjar per columnes és que la resoludó angular caracteritza 
millor la textura individual de cada ull que no pas la resolució radial. Així, si es fa el 
promig de 4 fileres per exemple, per un mapejat de 256x32 píxels i 8 longituds d'ona, 
I'espai necessari surt de 256x(32/4) x B x 8 bytes = 128 KBytes. 
Reduir la resolució de la fase: Consisteix a expressar el valor de ('angle amb un menor 
número de bits. El metode classic exposat a [1] fa servir una representació molí 
simplificada on cada valor de fase es guarda en forma de parell de bits. El primer bit 
indica el signe de la part real i el segon bit el signe de la part imaginaria, de manera que 
els 4 possibles valors pel paren de bits carresponen als 4 quadrants en que pot estar 
23 El promig es fa circularment tenint en rompta el pas par zero, donat que s'esta trebaBant amb 
angles. 
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I'angle format per la part real ¡imaginaria. Fet aixi f I'espai necessari per cada patró és de 
(256x32) x 8 x 2 bits = 128 Kbits = 16 KBytes. 
Expressar la fase en forma de parells de bits per regions: Vé a ser una combinació de les 
dues estrategies anteriars. Cada valor s'expressa en forma de paren de bits, peró 
carrespon a tota una regió de la ¡maige. Per exemple, si es divideix la imatge en 64 
regions en horitzomal i 4 en vertical, I'espai requerit per cada codi es redueix a (64x4) x 8 
x 2 bits = 4.096 bits. Aquest melada té l'aventatge de que és flexible, perque es pot 
ajustar el número de regions en que es divideix la imatge per reduir la mida del codi als 
requeriments d'una determinada aplicació. 
Imatge de fase 
(512 KB) 
Promig de 4 fileres 
(128 KB) 
Parells de bits 
(16 KB) 
Parells de bits par regions .. 
(512 bytes) 
Fig. 34 m Representació del patró d'iris amb diferents estrategies de codificació 
Com és lógic, quanta menys resoludó es faci servir, menys espai i temps de cómput fan 
falta, peró també disminueix la capacitat de reconeixement del sistema. En rapartat del 
capítol 6 de resultats relatiu a aquesta etapa del procés, s'han provat els diferents metodes 
de codificació i se n'ha comparat el rendiment. No obstaní, en la majoMa de resultats i en la 
inierfície d'usuari s'ha treballat preferentment amb la representació més simplificada (codis 
de bits per regions). El motiu ás que aquest metode dóna prou bons resuttais en un temps 
más redu"it i estableix una fita inferior per la capacitat de reconeixement del sistema, vist que 
treballa am b la resolució menys fina. 
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4.4. Etapa de reconeixement 
La finalitat d'aquesta etapa és determinar si el codi de ('iris que s'obté de les etapes 
aníreriors pertany a un determinat usuario La forma de fer-ho és per comparació amb un o 
més patrons obtinguts de l'usuari préviament (i que han d'estar codificats de la maíeixa 
manera que la mostra que s'analitza). 
Per cómparar dos Códis, en prin1ét lIóc s'ha de Calcular lá distanCia entre eUs (apartat 4.4.1). 
A contin.uació, 's'ha de decidir pel valorobUngut 5ist elsdos codís provenan del -mafeix uU o 
bé si -es tracta ·de dos uUs -diferents. Per prendre aquesta decissiós'han piantejatdues 
solucions: 
Per Uindar senznJ (apartat 4.4.3): Es determina que dos codis són del mateix un si la 
distanciaeníre eUs esta persota d'un cert ·mndar. 
Peraprenentatge auíomatic (apartat 4.4.4): Es -miradJobtenir un classificadorrobust que 
puguí predir si duesmostressón delmateix un amb taxes d'error més -baixes que per 
·comparació ambun Ilindar. 
1. Cáfcuf de la distancia 
Quan es vol verjficar la "identitat d'un usuañ, 'la comparadó és d'un contra un (la mostra que 
sIesta analitzant contra el patró guardat). En canvi, quan es tracta d~ident¡ficar a quin usuañ 
pertany unamostraT la comparacióés d~un coníramolts.En conseqüéncia, si es vol un 
sistema que sigui capa9 de ferideníificació en temps real, s'ha de 'mirar que el calcul de la 
distancia sigui elmés rapid possible. 
D'attrabands, cal recordar quecom a resulta! de f'etapa delocalització, es va obtenir una 
mascara que indica quins pixels son valids (ésa dir,contenen informadó de ¡'iris) i quins no 
hosón(contenen oclusions). El pixels que no són valids no s'han de tenir en compte a I'.hara 
de fer el comput de les diferencies. 
5'han examinat tres possibilitats en quant al calcuJ de la distanCia entre codis, si bé I'ús 
dJuna o altra depen de si la fase es representa en forma d'ang1e. real o bé en forma de pareJl 
de bits (independentment de que es faci el promig per fileres o regions)': 
Distancia angular: Si el patró d'iris es representa en forma d'ímatge de fase amb valors 
reals,la distancia entre dos codis es pot trobar com la mitjana de la diferencia angula~4 
entre les fases pels punts que la mascara diu que són vafids. 
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Distancia de Hamming: Si els codis es representen en forma de parell de bits~ es fa 
possible calcular-ne la distancia com la suma de bits que són diferents (en termes 
d'operacions lógiques, és el resulta! de fer la XOR deis dos codis). La relació completa si 
tenim en compte les mascares és la següent (veure [3]), on Cí, Cj representen els dos 
codis en forma de parel! de bits i mh m¡ les corresponents mascares: 
dístancia( i, j ) = 
En treballar a niven de bit, aquest metode de calcul té I'aventatge de ser més fapid que 
I'anterior, que treballa amb valors reals. 
Distancia de Levenshtein: Aquesta distancia se sol fer servir per comparar cadenas 
(veure apartat 3.3), i vé a expressar quants canvis fan falta per arribar de la cadena A a 
la cadena 8. Els canvis poden ser de substitució, d'inserció i d'esborrat. 
Fig. 35 - Exemple de comparació per fileres entre la fase de dues imatges diferents del mateix 
uU - Exemples de diferencies per esborrat (a), inserció (b) i substitució (e) 
24 Com que la fase és un angle, la distancia no es pot calcular directament fent el valor absolut de la 
diferencia (problema del pas per zero). Per exemple, la distancia entre un angle de 3Sgo i un d'1 ° no 
és de 3580 sinó de només 2°. 
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En el nostre cas, si comparem fa grafica de la imatge de fase de dues imatges diferents 
der mateix uf! filera a fiJera (veure Fig. 35), visualment es pot apreciar que existeixen 
árees on es pot passar de fa primera matge a la segona esborrant una osciHació (area 
marcada com a (a) ), afegint-ne una de nova (area marcada coma (b) ), o substituínt la 
forma de la osciHació per una aftra (area (e) ). Aixf dones, també s'ha explorat la 
possibilitat de ter servir aquest melade de comparació filera per filera. 
D'altra banda, independentment de quin deIs tres metodas es faci servir per calcular la 
distancia, existeix fa possibUitat de que a la imatge original la oclusió de pestanyes ito 
parpeffes sigui tan gran que quedin pocs pixels va~ds a la mascara per poder fer la 
comparació. Si és així, hi ha et rise que la distancia entre dues ¡matgas dtuUs diferents surtí 
petita per atzar (imaginem ei cas extrem: qué passaria si nornés quedés un pixel \latid per 
comparar). Davant aquest problema, lasolució més senzma consisteix a invalidar la 
comparació si el número de bits vafids queda per sota d'un cert mínimo No obstant, s'ha 
decidit explorar fa possibilitat pfantejada a [4J, i trebaUaramb distancies normalitzades. En 
aquesta solució, es corregeix la distancia obtinguda per un factor que depen del número de 
pixels vEJfids (ponderat per número de valids que sor haver-hi en promig), de manera que es 
penalitzen les comparacions fetes amb menys píxels. La forma d'aquest factor quan es fa 
servir I'anomenada "regla de normalització per ('arrel" és la següent: 
distancianormalítzada :: 0.5 - [ (0.5 - distancia) -Ir ~ píxels_valids / promig_pixels_vaUds ] 
4.4.2. Canvis en la orientació de l'uU 
Donat que fuil pot girar un cert angle en la seva órbita, existeix la possibmtat de que I'iris 
tingui una orientació Ueugerament diferent en dues imatges del mateix subjecte preses en 
moments diferents. Per tal que fa identificació no faHi en aquests casos, el que se sol fer és 
calcular la distancia per diferents orientacions de I'ull i quedar-se 81mb el valor mínim, que 
correspondra a I'angle en que les dues imatges coincideixen. Com que el sistema treballa 
81mb la representació rectangular de l'iris circular} efs canvis d'orientació es traben fent una 
ratació per columnes del mapejat rectangular a esquerra i dreta un cert número de pixels. 
No obstant, hi ha el dubte de en quin moment del procés es poden fer les rotacions. S'han 
contemplat tres possibilitats (suposant fa representació en forma de pareUs de bits per 
regions): 
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Opció 1 (rotacions sobre el cadí): Aplicar el filtre a la imatga, codificar-la par regions i 
després aplicar les rotacions sobre el codi. 
Opció 2 (rotacions sobre la imatge filtrada): Aplicar el filtre a la imatge, aplicar les 
rotacions a la imatge filtrada i ter la codificació per regions per cada possible rotació. 
Opció 3 (rotacions sobre la ¡matae sense filtrar): Aplicar les rotacions sobre la imatge 
sensa filtrar, i per cadascuna de les rotaaons, aplicar el filtre i fer la codificació. 
De les tres opcions, la primera és la menys costosa en termes de temps, perqué el filtrat i el 
resum per regions es fa una única vegada, i a més les rotacions s'apliquen sobre el codi, 
que és més petit que la ¡matge de I'iris. Tanmateix, les taxes d'error més baixes s'obtenen 
amb la tercera opció, donat que manté el detall de la ¡maige en cada orientació abans de fer 
la codificació. Així dones, s'ha escoUit la tercera possíbilitat, perque I'objectiu dSaquesta 
etapa és la capacitat de reconeixement par sobre de la rapidesa. 
4.4.3. Estabfiment del Hindar d'acceptació 
La manera mésimmediaía de decidir si dos codis són del maíeix un a partir de la distancia 
calculada, consisteix a comparar-la amb un valor mndar: 
distancia::; Uindar ~ 
distancia> mndar -7 
codis propers ~ 
codis lIunyans -7 
acceptar (¡matges del mateix uU) 
rebutjar (imatges d'ulis diferents) 
Respecte al criíeri per establir el ltindar, hi ha diverses possibilitats. En la Fig. 36 es mostra 
la distribució de les distancies obtingudes en comparar entre si un conjunt d'imatges, en 
verd les que carresponen a comparacions entre imatges del mateix ull (intragrup) i en blau 
les comparacions entre ¡matges d'ulls diferenís (intergrup). Les tres linees en vermell fose 
representen tres propostes per establir un mndar que actui de discriminador entre les dues 
pobJacions. Les distancies en verd que queden a la dreta de la Hnia són els falsos negatius 
(són del mateix ull, peró es rebutgen), i les distancies en blau que queden a I'esquerra del 
!lindar són falsos positius (són d'uJls diferents, peró s'accepten). 
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Fig. 36 - Distribució de les distancies obtingudes pel nostre sistema en comparar entre si les 
imatges del conjunt CASIA v1 
Proposta 1: Llindar de FAR25 zero (Unía discontínua en el grafic): És el valor tal que no hi 
ha cap fals positiu. Per seguretat, s'acostuma a treballar amb aquest llindar. El motiu és 
que, en el cas que ens ocupa, I'error més greu consisteix a acceptar que dues imatges 
són del mateix ull quan no ho són26. 
Proposta 2: Llindar gue minimitza I'error total (Hnia punteiada en el grafic): Consisteix a 
escollir com a llindar el que minimitza la suma total de falsos negatius i falsos positius. 
L'aventatge d'aquest metode és que el número d'errors total sera més peta} peró en 
aquest cas poden haver-hi alguns falsos positius. 
25 A mode de recordatori, la taxa d'error FAR (False Accept Rate) corres pon al percentatge de falsos 
positius sobre el total de comparacions intergrup. La FRR (Falsa Reject Rate) correspon al 
~ercentatge de falsos negatius sobre el total de comparacions intragrup. 
En termes de verificació, voldría dir que un íntrús que vol suplantar la identitat d'un usuari 
aconsegueix enganyar al sistema; en termes d'identificació, voldria dir que identifiquem 
incorrectament la persona a la qual pertany la mostra de ,'ul!. 
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Proposta 3: Llindar de FRR zero ,(liniasóUda en el gráfi'o): S'estableix com a valorllindar 
elqueno-deixa capfalsnegatiu. LJinconvenientés que aixi el númerod~errors perfalsos 
positius:sól _sermoltefevatperquesempre hi hala possibilitátque alguna distancia 
intragrup surtí-gran degut ala presenciad'jnterferénciesenla--imatge o per detectes-en la 
localització i en la detecció del saraU. Aixi doncs,aquest criteri -na se sol utilitzar. 
4.4~4. Aplicació d~aprenentatge automatic 
Quan es determina si dues mostrespertanyenalmateix ull,s'estáfent una dassificació. en 
dues classes: distanciaintragrup ó distancia intergrup. Així dones, resultapossible aplicar 
algorismes de classificació basats en aprenentatge automatic (com els. déScrits a I'apartat 
3.3.2). Aquests algorismesmiren de generar unmodel que pugui classíficar unes dadesen 
funció delvalors deis seusatributs. 
En él nostre cas; les dades són les comparacionsf peró la qüestió és quíns atributs es poden 
fer servir per elaborar el classificador. La res pasta s'ha trobat en I'observació delfet que 
algunas longituds d'ona permeten discriminar millor que d'altres (veure Fig. 37). Fins ara les 
distancies s'han vingut calculant sobre un conjunt de varies longituds d!ona (o freqüéncies) 
ponderades amb igual pes, per recollir diferents nivellsde detall. Encanvi, par elaborar la 
gráfica de lafigura-s'han-mesurat lestaxe.s d'error ila decidibilitat-que-- resulten -si calculem 
distancies par -un únic nivell deaetaU, variant aquest nivetl des dl 1 fins a -24 pixels de 
longitud d' ona~ En lesgrafi'ques es potapreciar comelsvalors entre 7 i 13 pixels s6n els·que 
permeten discrrminarmiUof, mentres quepersota deS o per sobre de 18 el rendimen! 
disminueix forc;a~ 
(mida 256x32} Orecídabilitat -Im·atge de fase_ {mida 256x32} 
1 
4,5 - 1 ¡ ¡ I 4+~'~----"~+~"--~~'~;~~~~~~T"-~-~--,~-~--~' 
Longitud d'ona (píxels) o 5 10 15 20 
LOQgitud d'Ona (píxels) 
Fig.31 - Evolucióde les capacitat de discriminació del sistema si es trebaUaambuna sola 
longitudd'ona (representació per angle' de fase sobre-unam()stra dJunes 100imatges) 
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Tanmateix, elreconeixement amb una solafreqüencia sigui quina. sigui . noés tan.efediu 
com si es treballa -amb varies. Dit en alfresparaufes, un classificadór basat en una longitud 
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d'ona individual és un classificador feble y mentres que un classificador que combina varies 
longituds d'ona és més robust. Així, sorgeix la idea d~utmtzar el metaalgorisme d'Adaptative 
Boosting, que consisteix a potenciar (boost) un conjunt de classificadors febles fent-Ios servir 
per construir un classificador rabust (I'explicació en detall es pot trabar al final de "apartat 
3.3.2). Donat que algunes longituds d'ona discriminen millar que d'altres, la idea és assignar 
pesos diferents a cadascuna, i la manera de determinar aquesta assignació és mitjangant el 
procés d'aprenentatge de l'AdaBoost. 
Per integrar aquesta técnica en el sistemsj calen dues modifieaeions. En primer lIocf cal una 
fase d'entrenament en la qual I'algorisme obté el elassificadar robust a partir deis patrons 
d'iris que hi hagin guardats (les seves distancies a diferents fongituds d'ana és el que es fa 
servir eom a conjunt de dades d'entrenament). En segon !loe, quan s'ha de fer una 
verificació, intervé la fase de classificació, en la qual es cataloga la comparació segons el 
classificador obtingut en la primera fase. 
D'aftra banda, quant més eomplex és el classificador, más temps de calcul requereix (en 
particular, si fa servir més longituds d'ona, es requerix el cEdcul de més distancies). Aixó fa 
possible aplicar una estrategia piramidal en la identificació d'una mostra. En un primer nivelJ, 
es fa servir la técnica més senzilla i rapida (comparar amb un IIindar) per reduir el conjunt de 
candidats als que pot pertanyer la mostra. Sobre els que queden, s'aplica un segon nivel! 
amb el classificador obtingut d'aplicar AdaBoost. Com que és possible ajustar la complexitat 
d'aquest classificador27, es poden ter més nivells mentre millorin el reconeixement. 
27 La complexitat es pot ajustar variant el número de longituds d'ona que utilitza el classificador, el 
número de classificadors febles que el componen, o bé el tipus de c/assificador feble (que pot ser de 
moltes menes, com per exemple una decissió simple de I'estil "si la longitud és més gran que X, 
acceptar" I o bé un arbre de decissió amb varies branques). 
59 
'5" 1. 'Disseny del'sistema 
El dis-seny s'haestructuratentorn de les tresetapes principals delprocés (localització, 
eodificació i idemificació) , la 'implementació de fes' quafs esta descritaals apsrtats5.2.2, 
5.2.3 i52A.Per sobre de tates tres hi ha ja- capa d'interacció amb rususn, descrita- a 
l'apartat 5;2.'5. Aquesta interiície d'usuart es refacionaamb la part degestió de lesdadesper 
guardarlainforrnacióde1s patrons d'iris, que es, faseruiren la tercera etapa per identificar 
I'usuari del que prové una ¡matge. Per una-explicació més.détaUada del disseny,alguns ,deis 
dié)grames.es poden, consultarenl'annex SJ. 
Fig. 38 .. Estructurageneraldélsistema 
5.2. Detal/s -de 'la implemenfació 
5r2.1. Metodologia i entorndetreball 
Per feria impJementació,la metodología de traball ha', estat fer primer unaaproximació 
general, al problema -comp'let, i després aRar' réfinant 'cada etapa. Aixi doncs, en un primer 
momen! es va dedicar' uns quants días a -efaborarun prototrpus ,de I'aplicaciósencera amo 
tates ,les" etapes~ 'Després, ·en setmanes sucr-~ssives s'ha,-'anat completant i ajustant, él 
funcionamenfdacada partdal procés,mirant da reduir les'laxes d'erroren 'el,reconeixement 
que fa el sistema. Aquest esquemadetrebaU permst detectarabanselpunts que poden ser 
problematicseneldesenvolupament i facitita la planificaciódeltemps. 
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Pel que fa a la fase de preves, s'ha portat a terme en gran part al mateix temps que el 
desenvolupament, donat que de vegades resulta dificil decidir si un canvi en el cadi és 
positiu o negatiu sense treure resultats sobre un cert número de mostres. Durant el 
desenvolupament s'ha treballat sobre tot amb el conjunt d'imatges CASIA versió 1 (veure 
apartat 6.1), que és una referencia comuna en molts treballs sobre reconeixement d'iris. 
D'aquest conjunt, en les fases inicials s'ha treballat amb un subconjunt de 101 imatges, i 
més endavant amb el total de 756 imatges o, quan no ha estat possible pel cost temporal, 
amb un ten; de les mostres escollides aleatóriament. 
En quant a I'entorn de treball, el sistema s'ha desenvolupat en Matlab 6.5, degut a la facilita! 
que ofereix aquesta aplicació pel calcul matricial i a la complexitat matemática d'algunes 
fases del procés de reconeixement. A més a més, aquest entorn de desenvolupament inclou 
paquets de funcions per tasques especifiques (anomenats Toolbox) , com per exemple pel 
tractament d'imatges (que s'ha utilitzat per la fase de localització) o pel processament del 
senyal (que s'ha utilitzat per elaborar el filtre en la codificació). 
Com a complements addicionals fora del paquet comercial, s'han fet servir algunas funcions 
en Matlab pel tractament d'imatges disponibles a la pagina web del professor Peter Kovesi 
de la University of Western Australia ([12])~ ¡una toolbox per Matlab específica per AdaBoost 
desenvolupada pellaboratori Graphics & Media Lab. de la Moscow State University ([26J). 
Tots dos complements són d'ús mure perfinalitats no comercials. 
5.2.2. Etapa de locafització 
Les funcions de rapartat de localització es poden dividir en tres grups: 
Funcions d'ambit general 
Funcions per localitzar la pupiHa ¡('iris 
Funcions per detectar el soroU 
5.2.2.A. Funcions d'é!Jmbit general 
El pas des de la ¡matge de I'ull fins al mapejat rectangular de I'iris en format normalitzat s'ha 
programat en la funció de Matlab anomenada ¡mstge a mapejat.m, en tres passos: primer 
es fa la localització, després es transformen els cercles localitzats a mapejat rectangular, i 
en tercer IIoc es fa la detecció de soron sobre el mapejat. Com a parametres per la funció, 
s'ha d'indicar les dimensions del mapejat i el metode que es vol utilitzar per obtenir ¡'iris 
(cercar elllindar de I'iris o treballar per capes concéntriques). 
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Per com-oditat, s'han afegit duesfuncionsquetreballen ·sobre -arxius d'imatge. Lafunció 
¡matge a iris.m Hegeix unfitxer, ende '8 ímatge __ 8_mapejaf, iguardaels resultatscoma 
frtxers. La' fundó segtnentar imatges.m ,fa el mateix processat sobre un, directori- o un oonjunt 
d'imatges.En taté dos procediments, es,_guarden els4 frtxérs' següentsper cadamostra 
Uegida (suposant que lamostra esdiu, nom.;.jmatge~png): 
I Nom déffrtxer ] Descripció 
I nom ímatge-valors.mat Guarda en format Matlab el 'centre ¡'radi delscerclesdetectats. 
nom_ímatge-segmentat.png Conté el dibuix deis cerdes detectats a sobre la imatge de run 
complet, per poder apreciar vísualment si la localifzació és correcta. 
nom imatge-mapeig.png Conté el mapejat rectangular de I'area de I'iris. 
nom imatge-mascara.png Conté una imatge binaria amb la mascara de píxels valids. 
Taula 3 - Fitxers generats par les funcions imatge_a_iris I segmentar_imatges 
5.2.2.8. Funcions de localifzació 
Pel que fa a la pupiHa, la localitzadó és fa a la fundó segmentar pupila.m. El métode 
escomt és el de binarització, que consta de 4 passos: 
PAS 1 - Preparació de la imatge: Per tal d'atenuar les deformacions en la pupiHa de la 
imatge binaritzada, primer s'utHitzen operadors morfológics per eliminar 5Oroll. Les 
operacions s'apliquen sobre la imatge de grisos28 escalada a una mida estandard per tal 
que la mida deis elements estruduradors no es quedi petita. Es fa en dos passos: 
O'una banda, es mira d'elimínar els reflexos fent un openíng amb un element 
esíructurador tal que encaixi amb fa mida ¡forma habituafs deis reffexosJ que en 
general són petits i circulars (veure Fig. 40, segona imatge). Quan s'aplica 
I'operació morfológica d'opening sobre una imatge de grisos, s'amplien les 
regioos fasques de la imatge i es redueixeo les regioos brillants (veure Fig. 39). 
Fig. 39 - Exemple d'opening sobre una imatge de grisas fent servir com a element 
estructurador un disc euclidia de radi 5, 10 i 20. 
28 Quan la imatge vé en format de colors1 es treballa amb la component de lIuminositat de I'espai de 
colors HSV. 
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D'altra banda, es fa un closing més gran per atenuar els efectes de les pestanyes 
(veure Fig. 40, tercera imatge). Com que I'element estructurador ha de ser gran 
(per la mida de les pestanyes), el cost temporal de I'operació és relativament 
gran. Així doncs, enlloe de fer el clase direetament, es fa servir un melode 
alternatiu que resulta más rapid, i que eonsisteix a fer la reconstrucció 
morfológica29 de la imatge, fent servir com a mascara la imatge erosionada. 
Fig. 40 - Aplicació d'operadors morfolÓQics per a la segmentació de la pupiHa (repetició de la 
Fig.19) 
PAS 2 - Establiment delllindar de binarització: El criteri varia segons si la imatge conté o 
no informació de color: 
- Imatge de grisos: El llindar sJestableix en el valor maxim del tere; inferior de 
I'histograma, perqué la pupiHa es caracteritza per una concentració de pixels de 
color fose (veure Fig. 41). 
29 La reconstrucció morfológica processa una imatge anomenada marcador (marker) en funció de les 
característiques d'una altra imatge anomenada mascara. Molt resumidament, consisteix en fer 
dilatacions successives de la imatge marcador, sense excedir la mascara. 
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Fig. 41 - Histograma d'una imatge del conjunt CASIAv1, amb el llindar de binarització al n¡vell 
de gris = 50 (assenyalat en vermell) 
- Imatae de colors: Per trobar el Uindar, es treballa en I'espai de colors HSV, vist que 
la pupiHa es caracteritza com una regió de baixa saturació i lIuminositat, 
independentment del color de I'iris (veure Fig. 42). Usant altres espais de color s 
s'obtenan resultats pitjors (par RGB i CMYK el problema 
que ('iris pot ser de colors diferents). 
Fig. 42 - Representació en I'espai de colors HSV d'un ull amb iris marró i un d'iris blau 
Inicialment s'estableixen uns llindars per defecte (to = [0.30-0.70], saturació = [0.15-
0.601 i lIuminositat = [0.01-0.51]), peró alguns s'ajusten per cada imatge quan s'ha 
vist empíricament que millorava el rendiment. Aixi, es fa servir un llindar adaptatiu L 
pel to i la lIuminositat, amb el criteri de deixar per sota un percentatge prefixat de 
píxels p, de tal manera que: 
LO::;x::;L histograma(x) ~ p 
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Elllindar adaptatiu s'aplica en dos casos: 
En el cas del to, el llindar inferior per defecte es redueix fins que p ~ 70%, 
per assegurar-nos que no descarta massa regió de la ¡matge. 
Per la Huminositat, elllindar superior per defecte es redueix fins a trobar que 
I'objecte binaritzat té la mida adequada per ser la pupiHa (s'ha trobat que un 
bon cnteri és p ~ 5%). 
PAS 3 - Selecció de la regió de la pupil·ra: Feta la binarització, en la imatge en blanc i 
negre pot haver-hi més d'una regió (veure Fig. 40, ¡matge 4) i per tant cal trobar la taca 
que correspon a la pupiHa amb més probabilitat: 
Primer es fa un etiquetat de la imatge (s'assigna un número identificador a les 
diferents regions o conjunts de pixels connectats en la ¡matge binaritzada). 
Després, per eliminar les regions que són massa petites, es fa un open per 
atributs (en funció de ¡'area de les regions). 
D'entre les regians que queden, es mira la que té forma más arrodonida: amb les 
propietats d'area i perímetre de cadascuna, es mira quina té el maxim quocient 
4n Area I Perimetre2. 
PAS 4 - Extracció de característigues de la regió seleccionada: Com a últim pas, a partir 
de les característiques de la regió escollida (el centre de gravetat i la bounding box) es 
calculen el centre j radi del cercle de la pupiHa. 
PeJ que fa a I'iris, els parametres del cerde que el defineixen s'obtenen a partir deis 
obtinguts per la pupiHa: 
.. Si el metade escomt ás per capes concentriques, lIavors per un número de capes n: 
centre iris = centre pupiHa 
radi iris = radi pupíl-la + n 
• Ara bé, si es mira de cercar el !lindar de "iris, el procés ás más complicat i requereix fer 
e/s següents passos (funció localilzar iris.m): 
PAS 1 - Preparació de la imatge: Com les imatges poden venir en diferents formats, el 
primer que es fa es convertir a grisos i escalar a un ample fixat mantenint la 
proporcionalitat30• També s'ajusta el constrast per millorar la detecció de contoms 
posterior. 
30 Com la detecció de cercles es costosa, per defecte es treballa amb una mida for~ reduTda de 128 
píxels d'ample. No obstant, aquest valor es pot modificar per parametres quan es crida la fundó. 
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PAS 2 - Generació de la ¡matge 
auxiliar: Si la imatge de contorns té 
massa detalls, pot passar que es 
detectin cerdes on no hi ha (per 
les pestanyes, sobretot, veure Fig. 
23 en la pago 42, filera superior). 
Així dones, la detecció de cerdes 
també es fa sobre una imatge 
auxiliar on s'ha netejat el soroU 
(blurríng o suavitzat). 
L'eliminació de soroll es pot 
realitzar amb filtres lineals (com el 
filtre gaussia o el promitjat, veure 
Fig. 43), peró fet així les formes 
deis objectes perden definició. Per 
aquest moti u s'ha decidit emprar 
filtratge morfológic no lineal (openíng 
Fig. 43 - Comparació entre diferents matadas per 
eliminar el 50roll: a) imatge original, b} aplicació 
dJun filtre gaussia amb una desviació estandard de 
2, e) filtre promitjat de 1 Ox1 O pixels i d) fUtratge 
morfológic (opening del closing amb un disc mida 8) 
i closing de forma circular sobre la imatge de grisos), per reduir el maxim de Safan sense 
perdre els detalls de les formes. 
Fig. 44 - Detecció de contoms per diferents metodes (d'esquerra a dreta i de dalt a baix): 
imatge original, Sobel, Roberts, Prewitt, laplacii sobre filtre gaussii i Canny. 
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PAS 3 - Obtenció de la imatge de contoms: Per obtenir els contorns es fa servir el 
metode Canny, que sol donar millors resultats que altres metodes (alguns es mostren a 
la Fig. 44). El resultat és una imatge binaria on un pixel val 1 si és contorn i O si no ho éso 
PAS 4 - Detecció del cercle de I'iris: Com aquesta tasca té un cost temporal elevat (cal 
recordar que en la transformada de Hough es tracta de provar tots els centres i radis 
possibles ¡quedar-se amb el millar candidat), es restringeix la recerca per dues bandes: 
Si bé I'iris no és exactament concentric a la pupiHa, són pocs els casos en que 
I'excentricitat és gran. Així doncs, els candidats a centre de I'iris es busquen en 
un entom del centre de la pupiHa (+/- 3 pixels en horitzontal ¡vertical, per una 
imatge escalada a 128 pixels d'ample). 
Pel que fa al radi, es considera que la imatge hauria de contenir ('iris senear, de 
manera que com a radi maxim es considera el 40% de I'ample de la imatge. El 
mínim s'estableix a partir del radi de la pupiHa més un cert marge. 
La funció trobarcerc/e.m és I'encarregada de fer la detecció propiament dita. En la 
selecció del millor candidat a cerde, es fa servir una estímació senzma de la qualitat de 
I'ajust del cerde detedat a la imatge de contarns, que ja es va descriure a I'apartat 
4.2.1.8. Sobre una imatge de contorns le de mida m x n, es calcula la qualitat de I'ajust 
d'un cerde e de centre (CX1 cy) i radi r com a: 
L x= 1 .. m Ly = 1..n C(x,y) n IC(x,y) { 1 si dist[ (x, y), (ex, Cy) ] = r 
Q (e, le) = amb C(x,y) = 
Lx= 1 .. m Ly= 1 .. n e(x,y) o si no 
En el cas que ens ocupa sol passar que la part superior i inferior de I'ilis queda 
parcialment tapada per les parpenes i pestanyes, de manera que es dóna més pes als 
punts ajustats en la franja central del carcte (entre el 30% ¡el 80% de l'aJgada), en una 
proporció de 3 a 1: 
[ 3 Lx=1 .. mLlimJnf~y~üm_sup e(x,y) n IC(x,y) + Lx=1 .. mL o::; y::; lim_infu lim_sup::;y::; n C(x,y) n IC(x,y) ] /4 
Qp(C,IC) =--------------------------
L x =1 .. m LY=1 .. n e(x,y) 
amb lirn_inf = 0.3 n, lírn_sup = 0.8 n 
PAS 5 - Selecció del millor ajust: Si la detecció de cerde no és correcta (per exemple, 
perqué la imatge original té molt de so ro 11) , és possible que la qualitat de I'ajust Qp pel 
cerde detectat C no arribi a un cert mínim Qmín (que s'ha establert a un 22% en fundó de 
les proves realitzades). Quan aixó passa, es repeteix el procés de detecció sobre la 
imatge auxiliar suavitzada obtinguda al pas 2 per escollir un segon candidat, Caux• 
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Ara bé, existeix la possibrHtat que el cerde detectat per la imatge auxiliar Caux de fet no 
sigui el cercle correcte, sino que ha fos el primer candidat C. Per decidir si s'ha d'escollir 
reafment el segon candidat, a la practica s'ha trobat que efmntor critert és: 
S' escuU Ceux si el seu centre és más proper al centre de fa pupiHa que el 
centre de C. 
Si tots dos centres són propers a fa pupil' fa, escoUfr el cerde amb qualitat 
d'ajustQp más gran. 
Per fmalitzar aquestsubapartat de locaiització de la pupiHa i nos, en la Taufa 4 s'ha analitzat 
el rendimentenquant a tempsen cada tasca. ,El pasmés costós és el preprocessat de la 
imatgeen ladetecció del' mndar de ríos, sobre tot en ~matges grans (conjunts UBtrts i UPOl), 
pero a canvi ,s'aconsegueix que ercerde es pugui trabar en 0.7:..0.,8 segonsen promig31 . 
Tasca CAS!Av1 UBlris UPOl CASIAv3 Interval CASIAv3 lamp 
Segmentarla pupiUa -0,982 2,507 3,580 0,986 1,296 
Preprocessarimatge 1,252 6,094 5,605 1,257 3,923 
Detecíarcontorns 0,935 0,840 0,817 01933 0 1827 
Cercar el !lindar de I,'iris "0,795 '0,'693 '0,743 0,.81,4 0,680', 
Altres 0,007 0,01'1 0.,010 0,011 0,010 
Tempstot,a·( de ,Iocal:ització 3,971 10,144 10,755 4,002 6,736 
'faw,a 4-- Tempsde-processat 'per,h:.,fasede,localilzació de la "pupiHa,¡ ~'iris, 'sobre diferents 
conjunts d~imatg:es (tempsmitja'nsensegons, -per 100, mostre's, ambcodiinterpretat) 
'Caladari:r que aquests temps's~han calcuiat p:ercodi interpretat (executat en l'entom de 
Matlab}t -petó que es 'redueixen encompitarel programa32 (se'g"on-s 1a documentatió del 
praducte, la mitlora detemps encodi 'Compitat és dJ.un 33%). Tanm"ateix, ies xifres que es 
mo'stren par codi interpretat ja "serveixen' par -fer..:se una idea del cost temporal de cada fase 
delprocés. 
5.2.2. C, Funcions pel tractament del soroJl 
La fundó localitzarsoroll: ro s! encarr~ga degenerar la mascara de pixels valids sobre el 
mapeJat rectangular normafitzat de riris, en tres fases: 
31 EIstempscorresponena.Texecució.amb codiinterpretat en la verstó6.5 de Matlab enentorn 
Windows de 32 bits .. sobre un lnte' Pentium IV a-3 Ghz. Si nos'indicaexpHcitamentef contrari, els 
tempsde calcul que apareixenen a1tres apartats d'aquest'documentcorresponen almateix entbrn 
d'execuciÓ. 
32 En.Matfab¡ lacompHació es fa en dos,passos: en primer Hoc es·fatatraducció de codí Matfab a 
codien C/C++ (amb reina anomenada mcc)~ i després, un segon compilador traueix el codi e a 
executabte (el producte porta un compilador per defecte, anomenat Lec e, peró esta preparaf par 
funcionar amb d'altres, com Microsoft Visual C/C++ í Borland C++). 
ss.' 
Fase 1 - Detecció de reflexos: Com es treballa sobre ¡'iris únicament (no hauria d'haver-
hi regions brillants), elllindar de binarització s'estableix en un nivell de gris del 80%. Es 
fa una dilatació d'un píxef del resultat per assegurar-se que els reflexos quedin coberts. 
Fase 2 - Detecció de parpelles: Sfencarrega la funció detectar parpelles.m, que fa el 
mateix processat per cada meitat del mapejat per separat (parpella superior i inferior). 
modificant alguns valors com els parametres per la detecció de contoms o I'angle de rare 
per defecte. 
En primer Uoc, s'obtenen els contarns de ,'are aplicant un detector Canny. Com que es 
vol la forma general i no interessa que hi hagi massa detall, primer s'erosiona la imatge i 
a més es fa servir una desviació estandard gran pel filtre gaussia del detector. 
A continuació, es mira de tancar les discontinuitats en la ¡matge de contorns. Aixó es pot 
fer amb !'operació morfológica bridge, que permet connectar píxels que no ho estan. No 
obstant, aquest metode només tanea discontinuitats d'un píxel33, per la qual cosa en la 
¡matge de cord.orns 
bridge d\mpixe! 
" + ~ ~:¿, 
o « 
? ~;;c%' ffi ~ " Gi", " 
~ 
10 « ~ .. _ .~-:~~ 02 
20'" 0,": .. 'il M", ",,:jJ?:;";;YA« ~",. """ >%~>'f'2",~;:;: 
erasio de 4. c"ClJlat esqueJetítzadu 
" - ~ 
","",,'0 = '1 " 
z. , 
.M, ~~-....... --_. 
" «~0 ". , .' -:'" 
Fig. 45 • Detecció de les parpelles .. Metode utilitzat per tancar discontinuitats 
33 El bridge de Matlab es fa mitjanyant "ús d'una LUT (Look Up Table) de 3x3 píxels. La taula indica, 
per cada possible configuració de píxels (23)<3 = 512 possibilitats), si cal posar a 1 ó a O el pixel 
central. Per exemple, la posició taula[80] valdría 1 perque 80d = 000 101 OOOb i per tant si que hi ha 
dos píxels alllats que cal connectar: O O O O O O 
101 -? 111 
000 000 
No obstant, la implementació en Matlab de la operació d'aplicar una LUT esta feta en una llibrería a 
baix nivell per velocitat, i esta limitada a mides de 2x2 ó 3x3 píxels. Per saltar discontinuitats de 2 
pixels caldría una matríu de 4x4 píxels, és a dir, una LUT de 24X4 = 65536 posícions que s'haurien 
d'emplenar ama, amb un rendiment forya pitjor perqué no serve ix la /libreria de baix nivel!. 
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parpella superior s'ha fet servir un metode alternatiu basat en operadors morfológics 
(veure Fig. 45). Consiste ix a aplicar sueeessivament sobre una ¡matge de eontoms e una 
dilatació ¡una erosió amb elements estrucíuradors 81 i 82 diferents, j fer I'esqueletització 
del resultat: 
Finalment, es fa I'emplenat del 
perímetre que s'ha trabal, 
eomenyant per la part més 
exterior de J'iris (última filera del 
mapejat) ¡les columnes situades 
als 900 i 2700 en la cireumferencia 
de I'ull (% i y.¡ de I'ample en el 
mapejat rectangular, respectiva-
ment), tal eom es pot veure en la 
Fig. 46 (punts A i B). 
Per assegurar-nos que s'emplena 
tota I'area de I'arc, es repeteix la 
operació comenyant per diferents 
punts a esquerra i dreta del punt 
inicial. En cada emplenat, es 
eomprova que no s'ha sortit de la 
forma de ,'are mirant si s'ha 
a rribat a les vares esquerra ó 
dreta del mapejat. 
I 
I 
¡Iris normaJit:Z3t 
amb 81 < 82 
Iris segmentat 
I <'c"'~~"'"',:-c,"" 
I Contorn,'S ____ -=;:::==------lr----.....-----. 
I I Emplenat 
I~=-----t--~ 
fig. 46 .. Esquema general del procés de generació 
de les parpelles 
I ¡ 
I 
I 
1 
! 
I I 
I 
I 
I 
I ¡ 
! 
1 
Al resultat se li resta la ¡matge de contorns per descartar els que no tenen a veure amb 
I'arc, i es fa una dilatació per compensar I'erosió sobre la ¡matge inicial. Aixi, obtenim la 
regió aproximada que ocupa I'are de la parpella (veure Fig. 47, passos (a) - (d». 
No obstant, la taca obtinguda acostuma a ser irregular, mentre que I'are de la parpella és 
forya arrodonit. Per aquest motiu, es fa un darrer pas que consisteix a generar per codi 
un are circular perfecte amb les dimensions de la regió emplenada (veure pas (e) a la 
Fig. 47). A partir de la caixa envolvent expressada en forma de tupla [ (esquerra, da/t), 
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(ample, alt)], eJs parametres del cerde corresponent a un arc d'angle a es poden trobar 
amb les següents relacions: 
radi :: alt + (ample/2) * tg a amb a = 15° * (ample/alt) 
centre :: (esquerra+ample/2, dalt+radi ) 
_ ..-----~-.-. 
,l1"-- ".'"'--'1. 
aenerat a partir 
Fig. 47 - Procés de generació de la mascara (per la parpella superior) 
Tot i així, en moltes ¡matges apareix una petita franja de parpella que no es pot detectar. 
Seguint el criteri de que en la mascara és millor passar-se que quedar-se curt j s'ha 
decidít generar un petit arc de mida fixa per les ¡matgas a les quals no s'obté cap regió. 
S'ha comprovat que aquest afegit resulta positiu comparant els resultats del 
reconeixement amb i sense els ares fixos (veure Taula 5). 
Decidibilitat 1 FRR per FAR :: 0.02% FRR per FAR zero I 
Amb arcs fixos 5.33041 2.71% 6.17%1 
Sense arcs fixos 5.3101 T 2.78% 6.26%1 
Taula 5 - Resultat de ter les comparcions de 756 imatges entre sí (conjunt CASIA vi 
complet), amb i sense ategir a la mascara dos arcs per detecte en les parpelles 
Fase 3 - Detecció de pestanyes: Per la detecció de les pestanyes es fa la comparació 
entre les meitats de dalt i de baix de "'ull, perqué les pestanyes solen aparéixer nornés en 
la part superior. Així dones, es treballa amb els histogrames de la meitat dreta i de la 
msitat esquerra del mapejat rectangular de l'iris34. Es calcula la diferencia entre tots dos 
34 No es tenen en compte les 2 primeres fileres del mapejat, ja que poden coníenir píxels de la 
pupil'la, que en ser más foscos poden confondre I'analisi deis histogrames. 
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per la part baixa de I'histograma (veure Fig. 48 t grafica central), i se'n calcula la suma 
total. Es determina que existe ix oclusió per pestanyes si la suma és significativa ( ~ 1% 
del total de píxels de la imatge). 
Per establir el llindar de binariízació en cas d'oclusió, es fa la suma acumulada de les 
diferencies coment;ant per I'esquerra (Fig. 48. grafica inferior), en percentatge respecte a 
la suma total de diferencies, Sdif. El Uindar L és el valor de gris que deixa a resquerra la 
major part de les diferencies (per defecte, un percentatge p = 60°IÓ, que s'ha vis! que va 
bé per forya imatges), és a dir, el valor que compleix: 
Lo ~ i s; L I histograma A O) - histograma B (i) 1/ Sdif = P 
per A = iris[oo .. 18(0), B = iris[18C1' .. 3600}. 
Fig. 48 - Comparació entre dues mostres en cas d'absencia (esquerra) ¡presencia (dreta) de 
pestanyes (corresponen a les dues imatges de la Fig. 25). A dalt es mostren els histogrames de 
la meitat inferior i superior de I'ull per separat; abaix es mostren les grafiques de la diferencia 
d'histogrames i la suma acumulada de diferencies (en percentatge respecte la suma total). 
Finalment, es mira de millorar la imatge binariízada amb un bridge per connectar els 
filaments de les pestanyes, i s'eliminen els pixels amats que pUQuin quedar. 
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la mascara completa s'obté de fer ('ANO de les tres fases. Si bé diversos punís del 
processat són costosos (especialment les operacions morfológiques), com que es treballa 
sobre una regió limitada a I'iris, el temps de processat per I'apartat de detecció de soroll surt 
petit i poc variable independentment de la mida de la ¡matge original (al voltant de 0.72 
segons, veure Taula 6). En conjunt, el temps de processament (amb codi interpretat) per 
I'etapa de localització complerta osciHa entre 4.7 segons per ¡matges petites (conjunt CASIA 
v1, ¡matges de grisos de 320x280 pixels) i 11.5 segons per ¡matges mitjanes (conjunt UPOL. 
¡matges RGB de 768x576 píxels). 
Tasca CASIAv1 USlris UPOl CASIAv3 CASIAv3 
Interval lamp 
(A) Temps de localització pupiHa/iris 3,971 10,144 10,755 4,002 6,136 
(S) Temps de normalització 0,015 0,081 0,077 0,016 0,015 
(1) Detectar reflexos 0,009 0,010 0,009 0,010 0,011, 
(2) Detectar parpelles 0,681 0,702 0,689 0,678 0,690 
(3) Detectar pestanyes 0,016 0,016 0,015 0,014 0,016 
(4) Altres 0,006 0,005 0,005 0,005 0,004 
(e) Temps de detecció de soroll 0,711 0,733 0,719 0,708 0,120, 
(1+2+3+4) 
Temps total (A+B+C) 4,697 10,959 11,551 4,126 7,472¡ 
Taula 6 - Temps de processat per ¡'etapa de localització completa, sobre diferents conjunts 
d'imatges (temps mitjans en segons, 100 mostres i normalitzat de 256:x32 A-I" ..... I¡¡¡;II;;:" 
amb codi interpretat) 
5.2.3. Etapa de normalització i oodificació 
5.2.3.A. Nonnalítzació 
La funció mapejar iris.m té com a entrad es la ¡matge original, el centre i radi deiedats per la 
pupiHa i I'iris, ¡les dimensions que es volen per I'iris normalitzat. La funció converteix I'anell 
comprés entre els dos cerdes a un mapejat rectangular de les dimensions indicades. 
Cada pixel del mapejat rectangular s'obté de mostrejar la ¡matge d'entrada cada 6m graus 
angularment ¡cada r m pixels radialment, i ter la conversió de coordenades polars partínt del 
centre de la pupil'la (Xcp, Ycp) : 
mapejat ( angle, radi ) = ¡matge ( x, y ) amb x = Xcp + (radi . rm) cos (angle . 6m) 
y = YcP + (rad; . rm) sin (angle . 6m) 
El rati de mostreig angular em s'obté de dividir 3600 entre I'ample del mapejat. Radialment, 
en canvi, rm no es pot treure directament de dividir per I'alt la diferencia entre els radis de 
I'iris i la pupiHa, perqué la distancia entre els cerdes pot variar amb I'angle si no són 
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concéntrics. Així doncs1 per cada angle, s'ha de deduir la distancia entre les circumferéncies 
mitjanyant calculs trigonométrics (veure Fig. 49). 
Pot passar que el cercle de l'iris surti fora de la imatge. En aquest cas, es marquen les 
posicions del mapejat que excedeixen els límits de la imatge i després s'afegeixen a la 
mascara de píxels no valids a la fundó localitzarsoroll.m. 
...,....--------------....... ~ /,,-,,,--- fl "-.,~"~ // N' ", 
/./ /a/ 
/ _/ .. 
Es tracta de resoldre un triangle amb tres vertexs a,b,c: 
b = centre del cercle petit (pupiHa) 
c = centre del cercle gran (iris) I 
a = donat un radi del cercle petit amb un angle 9, és el punt I 
d'intersecció amb el cercle gran si allarguem el radi ! 
/ /" ! 
,
/ e .. /",/ /1\, D'aquest triangle coneixem dos costats: 
" \\ A := el que uneix els dos centres 
/ ,/,/ / B \. B = el radi des del centre del cercle gran ( = radi de riris ) : 
I _____ -~></ 1 / \ I un angle: ~ I . ./" -". . (1 /! \ 13 = diferencia entre "angle entre els dos centres i I'angle ¡ 
I 
/( /< !3~~i 0)( e } donat e I (\ ~+_. __ --.i f Ab stdd tlllt statC( .1 1\\ b ) 0, I e,:'=~et:"r~ee:~:.~b~~;a~:~és':~:ens~71 
I ",,- /' / Per Pitagoras, A = sqrt(Ox2+oi) 
I 
\------- /i .. Per trigonometría, 13 = e - arctan(Oy/Ox) 
""'" __ // • Pe! teorema del sinus, Alsin a: = B I sín 13. així dones ~, --/' a: = arcsín(sin j3 * AlB) I "'--"'-" ..-//' Els tres angles d'un triangle sumen 180°, així dones I -~~~ · Pe! ~o:e';,;;, ,:;, ~osínus, e = sqrt(A'+B'+2AB cos 1) 
Fig. 49 - Calcul de la distancia entre dos punts de dues circumferencies no concéntriques per 
un angle donat 
5.2.3. B. Codificació 
Per extreure el cad; de I'iris normalitzat, hi ha dues versions de la mateixa funció, segons 
quina representació es vulgui fer servir (veure apartat 4.3.3): codificar iris fase.m obté la 
representació en forma d'angle de fase, i codificar iris.m obté la representació en forma de 
parel! de bits. En tots dos casos es pot ajustar la mida final del codí per parametres: en el 
primer cas, es pot indicar quantes fileres es promitgen i en el segon en quantes regions en 
horitzontal i vertical es vol dividir la imatge. 
La resta de parametres d'aquestes funcions (Iongituds d'ona, ample de banda, relació 
d'aspecte) s'utilitzen per fer el filtrat amb la funció Gabor. Per cadascuna de les longituds 
d'ona que s'indiquin, s'aplica el filtre sobre la imatge (funció filtrargabor.m) i s'afegeix la fase 
al cadi final. L'angle de fase es calcula com I'arctangent de la part imaginaria entre la part 
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real de la imatge filtrada35, i es representa en nnterval [-1 .. 1] corresponent als angles 
[-180° .. 1800). 
Tanmateix, I'aplicació del filtre sobre tota la imatge té I'inconveníent de que es pot deformar 
en els marges. Degut a la orientació del filtre i al fet que la resolució angular és més gran, el 
problema apareix sobre tot en vertical, als marges esquerre i dret (veure Fig. 50). Aquestes 
bandes b!anques apareixen independentment del contingut de la imatge, de manera que en 
comparar dues imatges la diferencia dóna sempre zero en aquestes arees, per la qual cosa 
es perd capacitat de reconeixement. Per solucionar-he, s'aprofita que el mapejat és circular i 
s'afegeixen les columnes inicials a la dreta de la imatge i les columnes finals a I'esquerra; 
després s'aplica el filtre i finaiment s'agafen les columnes centrals de la imatge filtrada. 
Fig. 50 - IHusíració del problema que apareix a les bandes en aplicar el filtre, amb la imatge 
resultant completa (esquerra) i retallada a la mida de la imatge original de 256x32 pixels (dreta) 
D' altra banda, si es fa servir la representació de la fase en forma de parells de bits, cal cridar 
a més la fundó ímatge a cadí. m, que s'encarrega de, primer, dividir la imatge filtrada en 
regions, i després, d'assignar valor als bits en fundó del signe de la part real i imaginaria de 
cada regió (que s'obté de la suma deis valors deIs píxels individuals). Si tots dos valors (real 
i imaginari) són massa petits, es considera que no es pot decidir a quin quadrant pertany 
I'angle, j la posició corresponent s'afegeix a la mascara. La div;sió de fa imatge es fa en 
forma de quadrícula, amb tantes divisions en horiízontal ¡vertical com s'indiqui en els 
arguments de la fundó. 
35 Si es treballa amb el promig de varies fileres, primer es calcula la mitjana per la part imaginaria i per 
la part real per separat, i després es fa I'arctangent sobre els promíijos. 
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Pel que fa a la mascara, quan es fa la divisió per regions, hi ha la qüestió de quin criteri fer 
servir per decidir que una regió s'ha de marcar com a no valida en la mascara resumida. 
S'han explorat tres possíbilitats: 
(A). Una regió és marca com a no valida en la mascara resumida si conté algun pixel 
no valid en la mascara original. 
(B). Una regió es marca com a no valida si tots els píxels són no valids. 
(e). Una regió es marca com a no valida si al menys la meitat deis pixels s6n no 
valids. 
Els resultats obtinguts de fer el procés de raconeixement amb les diferents estrategias 
mostren que la opció (8) és pitjor (vaure Taula 7). De entre la opció (A) j la (C), no hi ha una 
solució clarament millor. Si bé la opció (A) té una decidibilitat una mica millar, atenent a les 
taxes d'error s'ha escollit la opció (C), és a dir, descartar una regió (posar a zara en la 
mascara codificada) si al menys la roeitat deis pixels s6n no valids en la mascara original. 
! Divisió par regions Estrategia I Decidibilitat I FRR par FAR = 0.02% FRR per FAR zero I 132 regions horitzontals 
.Sg!lJ.cj2 .(~ 1 + .......... É: ~?~.r ......................... 9: §ª~. 17.28% I 
4 regions vertícals -~{;i~¿i~-~~~t----------~~~~~- -------------------------~~@~~- -------------------f4~79%f ------ --- ----- --- ----- --- -----1 , 13.89%1 
! 32 regions horitzonta!s .~.o! lJ.C?!2 .c~Lr .......... É: ~?J ~.~ ......................... ?: !lª~~ 6.06%1 la regions verticals ------------------------------J _~g!~9!~_(~U ________ ____ ~:~~Z~ __________________________ 4:ª?%_ 13.12% ! 
I Solució (e) I 5.0597 ¡ 3.46% ----------- ----------8.75~;J 
164 regions horitzontals ¡ .~.o!u.(;i2.( ~ + ......... É:?:! .t?-ª.¡ ......................... ?:!l J.~. 8.75%1 14 regions verticals r-~~f~¿!~-{cl-¡----------~~~~~~_r-------------------------~~~~~- ~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~§º%~l I 6.17%1 
Taula 7· Resultat de fer les comparacions de 756 imatges entre si (conjunt CASIA v1 complet,,, 
aplicant diferents estrategies per codificar la mascara per regions (mapejat de 256x32 pixels) 
En aquesta etapa de codificació, part del procés de desenvolupament ha estat determinar 
els parametres per defecte pel filtre Gabor 20 de manera que s'obtinguin resultaís óptims. Si 
no s'indica el contrari, els resultats del reconeixement que apareixen a les diferents taules 
s'han obtingut fent servir aquests valors par defecte. El metode seguít per trabar quíns són 
ha estat empíric: s'ha aplicat el reconeixement sobre el conjunt d'imatges de prava (el 
conjunt complet CAStA versió 1) fent servir diferents valors per cada parametre i sfha escollit 
el que donava millors resultats. Els resultats de les praves estan descrits a I'apartat 6.3, i eis 
valors trobats són els següents: 
Dimensions del mapejat: 256x32 píxels 
Ample de banda: 1 
Langituds d'ona: [14.61 7.579 10 11.43 14.39 181 
Relació d'aspecte: 2.25 
Orientació: 00 
Divisió per regions: 64 en horitzontal i 4 en vertical 
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Temps de filtrat milja per diferents longituds d'ona 
90 ,-...... , ............... --... -.-. 
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Longituds dlona (pixels) 
--Codí interpretat '-.- Codí corrpilat ¡ 
_J 
Per fina litza r, s'analitzen 
els temps de processat 
per la fase de filtrat i pel 
procés de codificació 
complet. Pel que fa al 
filtrat, el temps depén de 
la mida del filtre i per tant 
deis parametres utilitzats, 
en especial ¡ la longitud 
d'ona (veure grafic de la 
dreta I esta entre 6 i 80 
miHisegons per codi 
interpretat ¡entre 3 i 53 ms 
per codi compilat). 
Fig. 51 - Temps per aplicar el filtre Gabor 20 sobre una imatge 
(iris normalitzat de 256x32 pixels) amb diferents longiutds 
d'ona (mitjana de 10 execucions sobre 100 imatges) 
Pel procés complet de codificació, els temps varien una mica segons el metode de 
representació de I'iris. Així, si es representa en forma de parell de bits, es requereixen más 
calculs el resum per regions Taula els valors creixen quantes més 
regions36), peró en contrapartida les comparacions són molt més rapides en ser la mida del 
codí més redu'ida (veure Taula 9 en I'apartat 5.2.4). 
Forma de representació Espai del codi Temps de Temps de calcul total en 
codificació diferents orientacions 
Angle complet Sense promig 512 KB 0,231 3,753 
Promig de 2 fileres 256KB 0,283 4,533 
Promig de 4 fileres 128 KB 0,267 4,162 
Promig de 8 fileres 64KB 0,254 3,966 
Parells de bits 16 x 4 regions 1024 bits 0,259 4,417 
32 x 4 regions 2Kbits 0,286 4,483 
32 x 8 regions 4 Kbits 0,343 5,840 
64 x 4 regions 4 Kbits 0,341 5,792 
64 x 8 regions 8 Kbits 0,450 7,684 
128 x 16 regions 32 Kbits 1,119 19,036 
256 x 32 regions 128 Kbits 0,238 4,238
1 
Taula 8 - Temps d'execució en segons (cadí interpretat) per la fase sencera de codificació fent 
servir diferents esquemes de representació (temps mitjans sobre el conjunt CASIA vi complet, 
considerant 8 rotacions a esquerra i dreta) 
36 En el cas particular de 256 x 32 regions, com que el número de regions coincideix amb la mida del 
mapejat, no cal dividir la imatge sino que es codifica directament cada píxel en forma de parell de bits, 
de manera que el temps surt molt més baíx. 
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5.2.4. Etapa de reconeixement 
S'han implementat funcions per fer les tasques de verificació (comparar iris.m) i 
d'identificació (identificar iris. m). Totes dues reben com a entrada el mapejat rectangular 
d'un iris i la seva mascara, així com els parametres per fer la codificació. Amb aquests 
parametres, es fa la codificació de la mostra amb diferents rotacions a esquerra i dreta (s'ha 
trobat que 8 rotacions és un valor adequat, veure apartat 6.4.1, Taula 20) mitjan9élnt les 
funcions rotacions fase.m i rotacions codí.m, que treballen amb la representació en forma 
d'imatge de fase i de codis de parells de bits, respectivament. 
Després, en el cas de la verificació, es busca la distancia entre els dos codis d5iris que es 
comparen en les diferents orientacions i s'escull el mínimo En el cas de la idenífficació, es fa 
el maíeix pero es compara la mostra amb tota una llista de patrons. Per cada patró, es 
calcula la distancia mínima de les rotadons i si esta per sota d'un cert mndar (per defecte 
0.3), s'accepta que la mostra pertanyal mateix ull que el patró. La fundó retorna la llista de 
tots els patrons amb que coincideix la mostra analitzada. Igual que amb les rotacions, ni ha 
dues funcions segons la forma de representació del codi (identificar codis.m i 
identificar fases. m). 
5.2.4.A. Ca/cut de la distancia 
Hi ha tres maneres de calcular la distancia entre dos codis d'iris (veure apartat 4.4.1): 
Distancia angular: En el cas que la representació sigui en forma d'angle de fase, es fa 
servir la funció distancia fases.m. Quan s'expressa en "interval [-180° .. 1800), la 
diferencia entre dos angles de fase a ¡bes calcula com a37: 
diferencia_angular (a, b) = mínim [abs(a - b), 3600 - abs(a) - abs(b)] 
Pel que fa a la mascara que indica quins píxels són valids, la comparació entre dos 
valors de fase només té sentit si en totes dues imatges aquesta posició és valida. Així 
dones, es treballa amb la intersecció de les dues mascares (com són imatges binaries, 
I'ANO lógica). La distancia final entre dos codis s'obté com el promig de les diferencies 
angulars, per tot5 els píxels marcats com a valids en la intersecció de les mascares. 
37 En realitat els valors s'expressen en I'interval [-1 .. 1], de manera que la distancia de fet és 
mínim[ abs(a-b), 2-abs(a)-abs(b) ] 
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Fig. 52 - Exemple de comparació per distancia de fase unidimensional entre dues imatges del 
mateix ull (a dalt) i d'ulls diferents (a baix), per una sola longitud d'ona (A = 10) i una sola filera. 
El significat de les 4 grafiques a cadascuna de les dues figures és el següent: (grMica 1) 
senyal de fase per la primera imatge en valor absolut, (grafica 2) senyal de fase per la segona 
imatge en valor absolut, (grafica 3) tots dos senyals junts, (grafica 4) diferenciaa 
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Imatge 1 Imatge 2 Diferencia angular 
Fig. 53 - Exemple de comparació per distancia de fase bidimensional entre dues imatges del 
mateix ull (filera superior) i dues imatges d'ulls diferents (filera inferior), per diferents longituds 
d'ona i la imatge completa. A la diferencia angular (dreta), els valors grans es mostren amb 
tons más clars i les diferencies petites en color más fosco 
Distancia de Hamming: Quan s'utilitza la representació en forma de parells de bits, la 
funció correpnonent és distancia codis.m, que obté la distancia de la suma d'uns en la 
XOR lógica de tots dos codis de bits. Pel que fa a la mascara, sobre els codis s'aplica 
I'AND lógica de la intersecció de les mascares de les dues ¡matges que es comparen. La 
distancia final s'obté de dividir la suma d'uns entre el número de bits que són valids. 
L L and ( xor( codia , codib), and{masCa, mas~) ) 
distancia_codis{ [codial masCa], [codib, maSCt,] } = 
:¿ :¿ and(masCa, masCt,) 
Distancia de Levenshtein: Aquesta alternativa treballa sobre la representació per angle 
de fase. La funció distancia leven.m obté la distancia total com la suma de les distancies 
de Levenshtein entre les dues imatges filera a filera, dividida entre el total de píxels 
valids a la mascara. 
Per la comparació entre dues fileres, la inicialització de la matriu de Levenshtein es fa 
igual que en la formulació clasica de I'algorisme, i també es calculen igual els costos 
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d'esborrat i inserció (cost inserció = 1, cost esborrat = 1). El cost de substitució, en canvi, 
s'obté de la diferencia angular entre les dues posicions en les respectives fileres: 
cosí substitució ( i, j ) = min ( I fase¡ - fasej 1, 2n -1 fase¡ 1-1 fasej I ) 
Pel que fa a la normalització (veure apartat 4.4.1), per defecte es treballa amb distancies 
sense normalitzar (s'obtenen millors resultats, veure apartat 6.4.1.), peró opcionalment es 
pot fer servir indicant-ho per parametres en les funcions de calcul de fes distancies. La 
proporció de píxels valids en promig s'ha calculat en el 74.05% a partir de les mascares 
generades per I'etapa de segmentació pef conjunt de praves CASIA v1 complet. 
Per acabar, en la Taula 9 es mostren els temps requerits per fer la comparació entre codis 
d'iris amb els diferents metodes. Tal com era previsible, quant més petita la mida del codí, 
més rapid és el calcul de les distancies. Aixi, si bé amb I'angle de fase complet sense 
promitjar s'assoleixen les taxes d'error més baixas (veure apartat de resultats), cada 
comparació triga unes 30 vegades més que amb codis de bits par 64 x 4 regions. També 
crida I'atenció ¡'eleva! temps de calcul que requereix la distancia de Levenshtein: par dues 
¡matges de m x n píxels, el cost és O(m2n) perqué per cadascuna de les n fileres s'ha de 
calcular la matriu de Levenshtein de mida m x m. A més, no es pot fer servir calcul matricial 
per computar la taula perqué cada casella depen de les anteriors. En conclusió, aquest 
metode de comparació d'imatges ha resultat poc practic i no s'ha fet servir fora de les preves 
específiques del calcul de distancies. 
Metode de calcul Forma de codificació Espai del codi Tem~s per! 
de la distancia comparació (ms) 1 
Diferencia angular Sense promitjar 512 KB 246,44 
Promig de 2 fileres 256KB 91,551 
Promig de 4 fiJeres 128 KB 46,70 
Promig de 8 fileres 64KB 24,721 
Hamming 16 x 4 regions 1024 bits 3,71 
32 x 4 regions 1 2Kbits 5,04 ¡ 
32 x 8 regions 4 Kbits 7,56 
64 x 4 regions 4 Kbits 7,82 
64 x 8 regions 8 Kbits 12,69 
128 x 16 regíons 32 Kbits 40,65 
256 x 32 regions 128 Kbits 182,63 
Levenshtein"l:I Sense promitjar 512 KB 94.654,43 
Taula 9 - Temps d'execució per la comparació entre codis d'iris fent servir diferents esquemes 
de representació (temps mitjans per les comparacions de 101 imatges entre si, és a dir 
101x100 = 10.100 comparacions) 
38 Aquests temps corresponen a la comparació amb 8 rotacions a esquerra i dreta. Cal recordar que 
es calcula la distancia per cada orientació de I'ull (rotació) i s'escull el mínimo Així doncs, el temps 
requerit per calcular únicament una distancia es pot trobar dividint el temps de comparació entre (2 x 
numo rotacions + 1). 
39 En el cas de la distancia de Levenshtein, els temps s'han calculat sobre 21 ¡matges i 420 comparacions. 
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5.2.4. B. Classificací6 mftjan(fant AdaBoost 
Descripció general del metode de treball: Es parteix d'un conjunt d'imatges d'iris normalitzats. 
En primer 1I0c, se'n generen les matrius de distancies (veure funció comparar_ímatges.m en 
I'apartat 5.2.5.A) per una sola longitud d'ona, i es repeteix el procés per N longituds d'ona 
diferents (el rang de variació s'ha limitat entre 1 i 24 píxels). Així, s'obté un conjunt de N = 24 
matrius de distancies. 
En segon lIoc, s'aplica I'aprenentatge per AdaBoost sobre aquestes dadas. Ara bé, 
I'algorisme ha de rebre com a entrades dos vectors: un da mostres (on cada columna 
correspon a una mostra ¡cada filera és el valor d'un cert atribut de la mostra) i un d'etiquetes 
(on cada posició indica la classificació de la mostra corresponent). Així dones, cal convertir 
cada matriu de comparacions (d'una carta longitud d'ona, que en el nostre cas són els 
atributs) en un vector lineal, de manera que I'AdaBoost treballi sobre una matriu de mostres 
mida [num_longituds_d'ona x num_comparacions] (veure Fig. 55). Aquestes dades 
s'etiqueten de la següent forma: 
Comparacions entre ¡matges del mateix un: 
Comparacions entre ¡matges d'ulls diferents: 
etiqueta = +1 
etiqueta = - 1 
Una part de les dades (escollida aleat6riament) es fa servir com a conjunt d'entrenament i la 
resta com a conjunt de control (per verificar el rendiment del classificador obtingut). 
DADES D'ENTRENAMENT 
ClASSIFICAOOR ROBUST 
Classificadors 
febles 
CF1 
to 
CF2 
to 
Pesos I a,1 eL;? 
-.. 
CFm í 
Col 
I 
ESTIMACIÓ DE LA TAXA 
D'ERROR DEL CLASSIFICADOR 
Fig. 54 - Esquema d'aplicació de I'algorisme AdaBoost sobre els conjunts de dades 
d'entrenament i de control 
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¡metgas imatges de 
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DAOES O'ENTRENAMENT 
::~.::~~:; f~Fñ~f1~t t±H± ti jlj 
long.d'ona n I I -.J.. 
ETIQUETES O' ENTRENAMENT 
DADEa DE CONTROL 
::~~~:::; ~fHHIF.::, 
long.d'ona n r"r 1 1 ¡ ! .U ' ... ""¡ 
ETIQUETES DE CONTROL 
Fig. 55 - Esquema d'obtenció de les matrius de dades per I'algorisme AdaBoost 
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Com a classificadors febles s'ha treballat amb arbres de decissió (descrits en detall en el 
subapartat "Eines utilitzades'} L'algorisme retorna un conjunt d'aquests classificadors febles 
i els seus pesos; el significat de cadascun vindria a ser, per exemple: 
si longitud_ona(7) < 0.4037 lIavors mateix_ull = +1; pes_prediccio = 0.85; fsi; 
És a dir, "si la distancia amb la longitud d'ana 7 és més petita que 0.4037, es pot dassificar 
que es tracta d'imatges del mateix ull, i el pes (confianya) d'aquesta predicció és del 85%". 
En conjunt, formen un classificador robust que es pot fer servir per classificar alires imatges 
a partir de les seves distancies per diferents longituds d'ona. 
Eines utilitzades: Existeixen diverses implementacions de l'AdaBoost disponibles per Matlab. 
S'han examinat dues: la Graphics MediaLab AdaBoost Toolbox ( 
) que és un paquet de funcions de 
Matlab específicament dedicades a l'AdaBoost i el classificador per AdaBoost que forma 
part de la Classification Toolbox ( ), un conjunt de fundons de Matlab 
dedicades a la classificació automatica en general. Per fer la implementadó slha escomt la 
GML AdaBoost Toolbox, donat que és programari lliure, esta específicament centrada en 
l'AdaBoost i el seu rendiment en temps és millor. 
Aquest paquet de fundons conté la impiementació de I'algorisme própiament, una fundó per 
classificar dades amb el classificador robust que s'obté i la implementació d'un classificador 
feble per fer-Io servir amb les funcions anteriors. 
Com a classificador feble, es fan servir arbres de decissió de mida parametrftzable. La mida 
indica el número de splits (decissions) de I'arbre; si la mida es fixa a 1 (es diu que I'arbre és 
un stump) , cada classificador vé a ser una decissió de tipus "si dada( i, j ) > llindarJ lIavors 
etiqueta (j ) = +/-1 ". Arbres més grans impliquen més temps d'execució, pero millor capacitat 
de prédicció (veure exemple de la Fig. 56). 
S'inclouen funcions per aplicar I'algorisme seguint 3 esquemes diferents: 
Real AdaBoost (I'algorisme basic) 
Gentle AdaBoost (una versió més robusta i estable que és més resistent als outliers i 
sembla que funciona millor en dades amb soroll) 
Modest AdaBoost (versió orientada a reduir problemes d' overfifting) 
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SI/ 
~1 "-
(peS·:O.85) ) 
SI 
\ NO 
'\ 
long_1 
< 
0.0064 
-1 -~\ 
\ (pes:O.75) ) 
'-..,,~~ / 
+1 = mateix ull 
-1 = ulls diferents 
I 
.--mL 
(" +1 .... "'. 
\. (pes:o.87») 
~~ 
<: 
0.3318 
¡ 
I I 
» [RLearners, RWeíghts] = entrenar_adaboost-perc(díst_ínter, díst_íntra, .7, lOO, 3, ~Realf); i 
» get dim and tr(RLearners{17}), get dím and tr{RLearners{18}), 
get dim anct tr(RLearners{19}), get dim and tr(RLearners{20}) 
7.0000 - 0~4037 1.0000 - - -
7.0000 0.4037 -1.0000 1.0000 0.0064 -1.0000 
7.0000 0.4037 -1.0000 1.0000 0.0064 
7.0000 0.4037 -1.0000 1.0000 0.0064 
1.0000 
1.0000 
» RWeights(17), RWeights(18) , RWeights(19) , RWeights(20) 
-0.8522, -0.7460, 0.8751 -1 
21. 0000 
21. 0000 
0.3318 
0.3318 
-1.0000 
1.0000 
Fíg. 56 - Exemple de classificador feble (arbre de 3 splits) i el pes assignat a cada fulla, aixi 
com la representació interna que es fa servir a fa GML AdaBoost Toolbox (abaix) 
Aquestes funcions retornen dos vectors de longitud n (essent n el número d'iteracions de 
I'algorisme), que contenen els classificadors febles CF¡ juntament amb els seus pesos Uí 
(que venen a ser una mesura de cóm nJés de fiable cadascun), per í = 1, 2, .. '1 n, En conjunt t 
aquests dos vectors formen el classificador robust CR que es busca (veure Fig. 57). 
CLASSIFICADOR ROBUST 
Clas~~:dOffi I ~ I ~ I IJbI 
Pesos I ~1 I ~2 I 
Fig. 57 - Classificador robust obtingut de I'aplicació de l'AdaBoost 
Per classificar una nova dada, s'aplica cadascun deIs classificadors febles CF¡ que en 
aquest cas són arbres de decissió, i es mira I'etiqueta de la fulla a la qual s'arriba (que valdra 
+/-1). Aquests valors v(CF¡) es multipliquen pels pesos a¡ assignats als respectius arbres i es 
sumen per obtenir la classificació v(CR): 
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I 
I 
I ¡ 
I 
1 
1 
I ¡ 
v(CR) = L¡=1..n (Xi v(CF¡) 
Aquesta metode té I'aventatge de com a predicció no retorna només un positiu o negatiu, 
sinó un valor real, on el signe representa la classificació (+1/-1), i el valor absolut representa 
la confian98 de la predicció, obtinguda a partir deis pesos. 
Parametres d'aplicació de I'algorisme: Un deis aventatgs del metode AdaBoost és que, en 
principi, no requereix establir cap parametre. No obstant, cal prendre algunes decissions 
respecte a la forma d'aplicar-Io: 
Número dtiteracions: A partir d'un cert número d'iteracions, ¡'error sobre el conjunt 
d'entrenament s'estabilitza entorn de la fita teórica, de manera que continuar iterant no 
suposa cap mmora. Per arribar a aquest punt, es requereixen més iteracions si el volum 
de dades i la complexitat de I'arbre de decissió creixen. 
756 imatges, arbre mida 1, 300 iteracions, temps = 105901 s 
Fig. 58 - Evolució de I'error amb el número d'iteracions de I'algorisme AdaBoost 
Per derterminar el valor adequat, s'ha fet la grafica de I'evolució de rerror a mesura que 
I'algorisme va fent iteracions. Sobre el conjunt d'imatges de proves complet, es veu que 
I'error s'estabilitza a partir d'unes 100 iteracions amb els esquemes Real i Gentle, de 
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manera que el número d'iteracions amb que es treballa s'ha fixat a 150 per tenir un 
marge de seguretat. 
Esquema d'AdaBoost: En la grafica anterior es pot veure que el rendiment deis 
esquemes Real i Gentle és molí semblant, mentre que el Modest triga más a convergir i 
,'error és más alt. Així doncs, s'ha escomt I'esquema Gentle, ja que la documentació el 
descriu com a més robust. 
Mida de I'arbre de decissió: Tal com ja s'ha dit, la complexitat de I'arbre decissió afecta 
positivament als resultats obtinguts i negativament al temps de calculo El temps 
d'entrenament no és greu donat que el procés es fa una sola vegada, peró el temps de 
dassificació també puja ¡aquesta operació s'ha de repetir cada vegada que cal 
identificar una imaige. Així doncsJ en Fapartat 6 de resultats s'han fet proves amb 
diferents mides, peró s'ha treballat sobre tot amb arbres de 3 decissions, ja que donen 
bons resultats en un temps acceptable. 
Conjunts de dades: Pel que fa a les comparadons¡ es treballa prioritariament amb les 
distancies de Hamming entre les representacíons en codis de bits, vist que és el metode 
más rapid i que preparar les dades per rentrenament suposa haver de calcular les matnus 
per cadascuna de les longituds d'ona. 
Per triar el conjunt d'entrenament es poden seguir dues aproximacions: 
Treballar amb les comparacions entre un percentatge prefixat de les imatges. escollides 
aleatóriament. 
Mirar de replicar les condicions de funcionament del sistema, que consisteix a escollir com 
a conjunt d'entrenament unes poques mostres de cada subjecte per un subconjunt gran 
d'individus. Triat aixf, el conjunt d'entrenament correspondria a la base de dades de 
patrons amb que rompta el sistema en el seu funcionament habitual. El conjunt de control 
el formen la resta d'individus (que vindrien a ser els possibles intrusos en el sistema) i fa 
resta d'imatges deis individus d'entrenament (que representen les vagadas que els usuañs 
s'han de tomar a identificar). Sobre el conjunt d'imatges de prova (756 imatges de 108 
individus), el conjunt d'entrenament sfha triat de 2 Ó 3 mostres de 100 deis individus. 
Conjunt de longituds d'ona: Pei que fa les iongituds d'ona. es treballa en el rang d'1 a 24 
pixels, perqué per valors més elevats pugen les taxes d'error ¡el temps de procés. Ara béy 
aquesta aproximació té l'inconvenient de que representa un volum de calculs molt gran (tres 
vegades más que si es treballa amb les 8 longituds d'ona habituals). Així doncs, s'han 
examina! diverses estrategies per reduir la carrega de procés. 
En primer lIoc s'ha analitzat si hi havia longituds d'ona de les quals es pogués prescindir. Es 
pot calcular el pes relatiu assignat a cada longitud dins del classificador robust obtingut (Fig. 
57), sumant els pesos deis classificadors febles que fan servir cada longitud d'ona (veure 
Taula 10). No obstant, el pes queda mol! repartit entre els diferents valors i no hi ha cap 
subconjunt que destaqui especialmení. 
longitud d'ona Pes longitud d'ona Pes Longitud d'ana Pes 
9 6,50% 19 4,82% 21 3,65% 
12 5,80% 24 4,72% 8 3,61% 
1 5,73% 7 4,16% 16 3,37% 
3 5,70% 10 3,95% 4 2,66% 
2 5,59% 20 3,89% 11 2,60% 
6 5,17% 17 3,79% 18 2,43% 
13 5,05% 14 3,79% 22 2,23% 
5 5,01% 23 3,70% 15 2,07% 
Taula 10 - Pes relatiu de cada longitud d'ona dins d'un classificador robust obtingut dWaplicar 
AdaBoost (conjunt d'imatges de proves complet, amb un 70% de les imatges de conjunt 
d'entrenament, per 150 iteracions, mida de I'arbre de decissió 1, valors mitjans de 12 
execucions amb diferents conjunts d'entrenament) 
Estn3tegies alternatives: más longituds 
perque el filtre s'ha d'aplicar més vegades, de manera que interessa reduir aquest ventall de 
valors. No obstant, quan s'ha provat de fer I'entrenament només amb les 8 longituds d'ana 
de más pes relatiu de la taula anterior, s'ha vist que els resultats eren pitjors (veure apartat 
6.4.2). Així doncs, s'ha examinat una aproximació alternativa, que consisteix en treballar 
amb un subconjunt de classificadors febles enUoc del classificador robust complet, i mirar 
quantes longituds d'ona es fan servir en aquest subconjunt. 
Es té, doncs, que un classificador robust complet CR esta format per un conjunt de n 
classificadors febles CF¡ amb els seus pesos respectius (Xi : 
D'aquest conjunt, se'n poden treure n classificadors parcials CPi de la forma CPi = U1 CF1 u 
(X2 CF2 U ••• u (Xi CF¡, per i ::: 1 .. . n. L'estudi realitzat consisteix en determinar quants 
classificados febles calen per tenir taxes d'error acceptables. Els resultats es mostren en el 
subapartat 6.4.2.8., en forma de grafiques de I'evolució de les taxes d'error en classificar el 
conjunt de test (imatges de control vs imatges d'entrenament) en funció del número de 
classificadors febles utilitzat i. 
Per tenir una idea del número mínim de longituds diana amb que es pot trebaUar, s'analitzen 
també quantes longituds dlona fa servir cada classificador parcial ePi. Finalment. combinan! 
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tates dues grafiques (taxes d'error per número de classificadors febles i longituds d'ona 
utilitzades per número de classificadors febles), es poi treure la grafica de J'evolució de les 
laxes d'error en funció del número de longituds d'ona utilitzades, per poder apreciar per 
quantes longituds d'ona calen per tenir una taxa d'error acceptable. 
Aquesta aproximació permetria fer un sistema de reconeixement per nivells, on cada nivell 
utilitza un classificador més complex (és a dir, un classificador parcial més gran que faci 
servir más longituds d'ona). Per identificar a qui pertany una mostra d'entre un conjunt de 
candidats, primer s'aplicaria I'estrategia més simple (per comparació amb un llindar) que 
permetria descartar gran part deis candidats. Amb els que queden, s'anirien aplicant els 
classificadors més complexos en successius nivells, cada cop amb més volum de calcul 
(s'han de treure les distancies per més longituds d'ona), peró sobre menys candidats. 
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Fig. 59 - Esquema de funcionament de Ifestratégia de classificació per niveUs 
Es plantegen dues possibles estrategies per reduir candidats en aquest esquema piramidal: 
Reduir el coniunt d'aecaptats: Es treballa en base a la FAR per FRR zero, és a dir, el 
llindar que no deixa falsos rebuíjats. Amb aquest llindar s'accepten molts candidats 
erronis, i la idea és anar reduint el número amb cada nivell. 
Ampliar el conjunt d'acceptats: Es treballa sobre la FRR per FAR zero, és a dir, elllindar 
que fa que no acceptem un usuari incorrecte. No obstant, pot passar que es rebutjin 
candidats correctes. A cada nou nivelf, s'hi van afegint candidats a la selecció inicial. 
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No obstant, els resultats obtinguts no recoltzen I'ús de cap de les dues estrategies. Pel que 
fa a redu"ir els acceptats erróniament, les grafiques del subapartat 6.4.2.8. mostren que la 
taxa de falsos positius, si bé va baixant progressivament, es manté molt alta fins i toí si 
s'agafen tots els classificadors febles. A més, el número de longituds d'ona utilitzades creix 
rapidament (amb un terc~ deis classificadors ja s'han utilitzat totes les longituds d'ona), i en 
conseqüencia, no és possible assolir I'objectiu de tenir taxes d'error acceptables amb 
poques longituds d'ona. 
Si es treballa sobre els falsos negatiuss en canvi, el problema és un altre. Si bé la FRR per 
FAR zero surt més baixa40, la disminució en la taxa d'error és forga més sobíada (amb uns 
10 classificadors febles ja s'arriba a bons resultats) i encara que es trebaUi amb més 
classificadors ,'error ja no disminueix en gran mesura. En termes de longituds d'ona, aixó vol 
dir que n'hi ha prou amb 8-10 iongituds dfona i fer-ne servir més no miUora gaire les taxes 
d'error, de manera que aplicar successius nivells de complexitat augmentaria el temps de 
procés sense decrementar ('error. 
En conc!usió, pel que fa a la decissió final en quant al conjunt de longituds d'ona, sembla 
que les miUors opcions sén, o bé trebaUar amb el conjunt complet de valors 
simplicitat, o bé trebanar amb les 8 longitud s d'ona que el sistema fa servir per defecte, 
donat que ofereixen resultats acceptables amb I'aplicació de l'AdaBoost i s'ha vist que 8-10 
longituds d'ona ja permeten assolir bones taxes de FAR per FRR zero. En qualsevol cas, el 
codi del programa s'ha deixat obert a qualsevol conjunt que es vulgui fer servir. 
Descripció de les funcions: Per una descnpció més detallada de les funcions implementadas 
en aquest apartat, es pot consultar I'annex B.l1. 
40 Sol passar que la FAR per FRR zero surt forga más alta que la FRR per FAR zero, degut a que ás 
más díficil que dues imatges d'ulls diferents siguin molt semblants que no pas que dues imatges del 
mate ix ull surtin molt poc semblanís. Que dues imaíges del maíeix ull surtin diferents passa sovint par 
diversos motius (segmentació poc acurada, imperfeccions en la imatge, reflexos). Així doncs, n'hi ha 
prou que una comparació intragrup sigui imperfecta per que pugi el !lindar per la FRR zero (ás el 
llindar que fa que no hi hagin falsos rebutjos) i moltes comparacions intergrup s'hagin d'acceptar. En 
canvi, amb la FRR per FAR zero aixo no passa ja que, per tal que la distancia entre dues imatges 
d'ulls diferents sortís molt baixa, caldria una gran coincidencia accidental entre ulls diferents. 
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5.2.5. Implementació del sistema en conjunt 
5.2. S.A. Programes per avaluar /'eficacía del sistema 
La funció comparar imatges.m s'ha utilitzat com a aína basica per la majoria de proves 
realitzades, per fa qual cosa s'ha decidit explicar-la en detall en un apartat propi. Aquest 
programa serveix per avaluar I'encert del sistema en fer el reconeixement sobre un conjunt 
d'imatges corresponents a iris normalitzats. Cada ¡matge es compara amb tota la resta, de 
manera que s'obté una matriu quadrada amb tantes fileres i columnes com mostres1 on cada 
element d( i, j ) és la distancia entre el codi d'iris de la mostra í i el codi d'iris de la mostra j. 
Fixat un llindar dllindarl es determina que dues imatges a i b provenen del mateix ull si d(a,b) ~ 
dllíndar. Finalment, el programa compara la classificació feta d'aquesta manera amb la realitat, 
¡calcula els percentatges d'error. 
Com a entrades, el programa esta pensat per trebanar sobre els arxius generats per la 
funció segmentar..jmatges.m, és a dir, els mapejats rectangulars normalitzats ¡les 
corresponents mascares. Es determina que dues ¡matges provenen del mateix ull a partir del 
nom l'arxiu41 , pel 
es codifica i el metode de calcul de les distancies. 
» arxius_iris = 'segmentacio_final\mapeig 1 ; arxius_mascares = 'segmentacio_final\mascares'; 
» lambdes = [Ji bw = 1; rotacions = 8i metode = 'hamming'; param1 = 64; param2 = 4; 
» comparar imatges(arxius iris, arxius mascares, 3, 1, 
lambdes,-bw, rotacions,-metode, param1, param2)¡ 
Generant els codis deIs iris ... 
Comp1etat 20%, temps = 79.515s 
, Completat 40%, temps = 162.7655 
Completat 60%, temp8 = 248.6255 
Completat 80%, temps = 334.3128 
Completat 100%, temps ~ 419.755 
Temps = 423.718s. ( Codificacio = 3S6.775s. 
Realitzant les comparacions ... 
Completat 20%, temps = 2363.3295 
Completat 40%, temps = 4852.6255 
Completat 60%, temp5 = 7346.2665 
Completat 80%, temp5 = 9418.9075 
Completat 100%, temp5 = 11067.1725 
Temps = 5088.0855. ( Temp5 de calcul de le5 
rotacions = 6055.4625. ) 
Calculant el llindar optim ... Fet. 
FAR = 0.02%, F.RR = 2.71%, L1indar = 0.33573 
Decidabi1itat = 5.3304 stds. 
(Per FAR = O, F.RR = 6.17%, L1indar = 0.30496) 
Fig. 60 - Output de la funció comparar_imatges.m, en fonna de text en la finestra de comandes 
(esquerra) i en forma de grafica de distribució de distancies (dreta) 
41 Dues ímatges es considera que provenen del mateix ull sí coincideíxen e/s n primers caracters deis 
respectius noms d' arxiu. El número de caracters varia segons les imatges, ja que cada conjunt de 
proves utilitzat (UPOL, UBlris, CASIA) segueix un esquema propi per anomenar les mostres. Per 
exemple, pel conjunt CASIA v1, els 3 primers dígits indiquen el número d'individu, de manera que es 
considera que dos arxius anomenats 001_1_2.png i 001_2_ 4.png provenen del mateix un. 
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Pel que fa al llindar d'acceptació, el programa calcula taxes d'error per dos valors: elllindar 
que minimitza I'error conjunt i el llindar que fa la FAR zero (les propostes 1 i 2 descrites a 
I'apartat 4.4.3). Quan es busca minimitzar I'error conjunt, es fa sota la restricdó de que la 
diferencia entre la F AR i FRR no sigui massa gran (la fundó obtenir /lindar apam.m 
s'encarrega de buscar el llindar que ho compleixi). 
Per facilitar els calculs, es treballa de fet amb dues matrius de distancies: una conté les 
distancies entre ¡matges del mateix ull (intragrup) i raltra entre ¡matges d'ulls diferents 
(intergrup), en funció de la divisió feta a partir deis noms deis arxius. Sobre aquestes dues 
matrius, es mesura el rendiment del sistema en forma de: 
Taxes d'error: Es fa servir la funció taxes error.m per calcular els percentatges 
FAR (falsos positius, sobre les distancies intergrup) i FRR (falsos negatiust sobre 
les distancies intragrup), per un cert mndar. Per trobar la FRR fixada una certa 
taxa de falsos positius (normalment és FAR = D%), s'utilitza la fundó 
taxes error FAR.m, que busca el llindar tal que la FAR és el más propera 
possible a aquest valor. 
Decidibilitat Amb la fundó decidabilítat.m es mesura com de separades estan les 
dues poblacions formades per les distancies intragrup i intergrup. Quaot més 
separades estiguin, menys probable resulta que una comparació caigui a prop de 
la pobladó incorrecta. 
Temps de calcul: Es mostren els temps requerits per fer la codificació de les 
¡matges, el temps total en diferents orientacions i els temps requerit pel calcul de 
les distancies. 
La funció retorna com a sortides les matrius de distancies, els temps mitjans de codificació i 
de comparació, ¡les taxes d'error i el llindar óptimo Opdonalment, també es mostra la grafica 
de la distribució de les distancies (veure Fig. 60), que es genera amb la fundó 
plat comparacions.m. Aquesta grafica mostra la freqüéncia relativa de les distancies 
intragrup i intergrup (en verd i blau, respectivament) i elllindar suggerit per minimitzar I'error 
conjunt (la línia vermella). 
5.2.5.8. Interfície d'usuari 
Per fer el procés complet donades dues imatges (Iocalitzar I'iris, normalitzar ¡codificar, 
comparar els codis i determinar si són del mateix ull), s'ha implementat una funció 
anomenada verificar imatgas.m que es pot emprar des de la finestra de comandes de 
Matlab. No obstant, aquesta forma de treballar resulta incómode per I'usuari, per la qual 
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cosa s'ha desenvolupat una aplicadó amb ¡nteñide d'usuari completa (Rec Iris. m) , que 
constitueix l'eix principal del sistema. 
Fig.61 -Inteñicie d'usuari del sistema 
L'eina utilitzada pel desenvolupament és el complement anomenat GUIDE, que serveix per 
implementar interfícies d'usuari en entorns de finestres. El programa s'encarrega únicament 
de les tasques d'interacció amb I'usuari i la gestió de I'emmagatzemament permanent de la 
msta de patrons. Per les accions relacionades amb el procés de reconeixement, slutilitzen 
les funcions de cada etapa descrites en apartats anteriors. 
L'aplicació també facilita la gestió deis parametres per la localització i el reconeixement Les 
opcions de configuració queden guardadas en un arxiu (rec_iris_config.mat), juntament amb 
els classificadors obtinguts d'aplicar AdaBoost (per defecte, arxiu rec_iris_ada.mat) i la base 
de dades d'usuaris i patrons d'iris (per defecte, arxiu rec_íris_bd.mat). 
L'arxiu amb els classificadors d'AdaBoost és opcional. Per defecte, I'aplicació fa el 
reconeixement per comparació amb un mndar, pero també permet seleccionar un arxiu 
Matlab que contingui el resultat de fer I'entrenament amb aprenentatge automatic (per crear 
aquest arxiu hi ha la funció generar arxíu classífícadors.m, descrita a I'annex BJL). Vist que 
fer servir una estrategia amb molis nivells no surt a com píe , si es decideix utilitzar 
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classificadors es treballa únicament amb dos: un nivell inicial sense AdaBoost (per llindar 
senzill) i un segon nivel! que fa la identificació amb el classificador robust. 
Pel que fa a la "base de dades" d'usuaris, donat que no era I'objectiu principal del projecte, 
se'n fa una gestió molt simplificada. Els usuaris s'emmagatzemen en un fitxer senzill en 
format Matlab, amb una sola taula on cada registre conté únicament un identificador, el nom 
de I'usuari i el seu patró d'iris, en forma de codí i mascara de bits (veure annex BJ. pels 
detalls del disseny). Cal tenir en compte que els canvis en els parametres de configuració 
del sistema poden fer que el codi obtingut amb les noves opcions no encaixi amb els patrons 
guardats a la base de dades; si és el cas, es dóna un avís a I'usuari, peró se li permet de 
canviar la forma de fer la codificació, donat que el veritable objectiu del projecte és analitzar 
el procés de reconeixement. 
Per acabar, I'explicació detallada del funcionament de I'aplicació es pot consultar en I'annex 
A., on hi ha el manual d'usuari. 
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6. RESUL T A TS 
6.1. Conjunts d'imatges de proves 
Per simular el procés d'adquisició de mostres d'ulls, les proves del sistema s'han fet amb 
diferents conjunts d'imatges d'ulls que indouen captures provinents de un cert número de 
voluntaris, amb diverses mostres de cadascun deis individus. Cada conjunt de praves té 
unes característiques propies (grup étnic deis vOluntaris, condicions d'adquisició, format i 
número de les imatges), de manera que en global han permés d'avaular el funcionament del 
sistema sota circumstancies canviants. 
S'ha treballat principalment amb tres conjunts d'imatges anomenats genéricament CASIA 
vi, UBlris i UPOL. Les característiques de cadascun es descriuen a continuació. 
.. CASIA versió 1 
Origen: Center for Siometrics and Security Research (Xina) 
URL: http://vvww.cbsr.ia.ac.cnJenglish/IrisDatabase.asp 
Característigues particulars: Aquest conjunt d'imatges de prova és una referencia 
comuna en els treballs sobre el reconeixement d'iris. Per aquest motiu, és el conjunt 
que s'ha fet servir preferentment durant el desenvolupament del sistema. 
Número d'imatges: 756 ¡matges de 108 individus 
Format: 320x280 píxels, grisos 
Condicions d'adguisició: Captures fetes amb poca iHuminació sense gairebé reflexos 
(iHuminació NIR, Near Infra Red) mitjan9élnt una camara de fabricació propia. 
11 UBlris v.1 
Origen: Universidade da Beira Interior (Portugal) 
URL: http://iris. di. ubi .pt/index arquivos/Page3 74 .húnl 
Característigues particulars: Esta pensada per posar a prova la qualitat del 
algorismes de segmentació de I'iris i, per tant, conté forc~a ¡matges problematiques 
(malament enfocades, fosques, amb la parpella mig tancada o tancada del tot), sobre 
tot en el subconjunt de 662 ¡matges preses en la segona sessió. 
Número d'imatges: 1.876 ¡matges de 246 individus, preses en dues sessions 
diferents (1.214 ¡matges la sessió 1 i 662 imatges la sessió 2). 
Format: 800x600 píxels, color (també estan disponibles en altres formats més petits) 
Condicions d'adguisició: Per la sessió 1, la captura esta realitzada en una habitació 
fosca per minimitzar factors de soroll relatius a reflexos, lIuminositat i contrast. La 
sessió 2, en canvi, esta feta amb num natural de manera que hi hagin ¡matges amb 
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problemes per simular les captures que es poden generar quan hi ha poca o nuHa 
participació activa del subjecte. En tots dos casos, I'adquisició esta feta amb una 
camara model Nikon E5700 (longitud focal 71 mm, temps d'exposició 1/30 segon5, 
150-200) i amb una resolució en les ímatges originals de 2560x1704 pixelsf 300 dpi. 
Fig. 62 - Exemples de mostres deis diferents conjunts d'imatges utilitzats; d'esquerra a dreta i 
de dalt a baix, UBlris, CASIA v1, UPOl i CASIA v3lamp. 
UPOL 
Origen: Palacky University, Olomouc (República Txeca) 
URL:mm~~~rrmmu~~ 
Característigues particulars: Les imatges no contenen oclusió de pestanyes ni 
parpelles. 
Número d'imatges: 384 imatges de 64 individus, de tots dos ulls 
Format: 768xS76 píxels, color 
Condicions d'adguisició: Capturades par un dispositiu óptic TOPCON TRC50lA 
connectat amb una camara 50NY DXC-950P 3CCD. 
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• CASIA versió 3 
Origen: Center tor Biometrics and Security Research (Xina) 
URL: http://W\\.W.cbsr.ia.ac.cnlenglishlIrisDatabase.asp 
Característigues particulars: És la versió més recent del conjunt d'imatges CAStA. 
Inclou un volum d'imatges elevat que permet provar el rendiment del sistema de 
reconeixement quan es treballa amb molts individus. Com que s'ha escollit com a 
ejna basica la versió 1 utilitzada en altres treballs sobre la materia, amb aquesta 
versió 3 no s'hi ha treballat excepte per treure els resultats d'aquest apartat, i 
corresponen nornés a un subconjunt del volum total d'imatges. 
Número d'imatges: Conté tres subconjunts: Interval (2.655 ¡matges de 249 individus), 
Lamp (16.213 ¡matges de 411 individus) i Twins (3.183 de 200 individus bessons). 
Format: 320x280 píxels el subconjunt ¡nterval i 640x480 la resta, tates en grisos 
Condicions d'adguisició: Pel subconjunt tnfeNal, les mateixes que per la CASIA v1. 
Pels subconjunts Lamp i Twins. les captures estan tetes amb una camara Oki 
IRISPASS-h, en condicions d'iHuminació variables. 
6.2. Encerl en la localifzació 
6.2.1. Resultats obtinguts sobre els diferents conjunts de proves 
Pel que fa a I'etapa de localització, el rendiment s'ha mesurat en termes del percentatge 
d'imatges en que es segmenta I'iris correctament. El metode seguit en les proves ha estat 
aplicar la localització sobre totes les mostres (amb la fundó segmentar_imatges.m), i revisar 
visualment un per un els arxius generats per determinar si s'ha fet correctament42• En fundó 
de I'error comes, les ¡matges segmentades s'han classificat en 5 grups: 
PupiHa no detectada: Imatges en que no és possible localitzar cap pupiHa. 
PupiHa incorrecta: Imatges en que es troba una possible localització per la pupiHa, 
pero la posició no és correcta. 
PupiHa poc ajustada:lmatges en que es localitza correctament el centre de la 
pupiHa, pero no el radi (el cerde surt més gran o més petit que elllindar real). 
PupiHa correcta, iris incorrecte: Imatges en que es localitza correctament el centre i 
el radi de la pupiHa, peró no es detecta correctament elllindar de I'iris. 
Localització correcta: Imatges en que les localitzacions de la pupiHa i de I'iris són 
correctes. 
42 S'ha hagut de fer manualment perqué els conjunts de proves no inclouen informació respecte les 
coordenades correctes deis cercles de la pupiHa ¡iris, únicament contenen les imatges. 
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Fig. 63 - Exemples deis diferents tipus d'error que s'han distingit en la localització: (d'esquerra 
a dreta i de dalt a baix) pupiHa incorrecta, pupiHa poc ajustada, iris incorrecte i senseerror 
Els resultats obtinguts sobre els diferents conjunts d'imatges es mostren a la Taula 11. Si es 
consideren els conjunts CASIA v1, UPOL i UBlris en global, I'encert pel que fa al llindar de la 
pupiHa és molt bo si les imatges són de bona qualitat (99% en el conjunt CASIA v1 i 94% en 
la sessió 1 de l'UBiris). No obstant, el percentatge baixa for98 en casos en que hi ha imatges 
preses en condicions deficients (sessió 2 de rUBlrís, 23% d'encert) o amb altres problemes 
(poc contrast en les imatges com en el conjunt UPOL, 480/0 d'encert). Pel que fa a la 
detecció de I'iris, la taxa d'error és petita si la pupiHa s'ha localitzat correctament (sobre les 
2.231 imatges en que s'encerta la pupiHa, !'iris falla en 140 casos, és a dir, un error del 
6.3%). En total, en el 69% de les 3.016 mostres processades es pot detectar correctament 
tant el llindar de la pupiHa com el llindar de I'iris. 
Pel que fa a cada conjunt d'imatges individualment, els resultats s'analitzen a continuació. 
Cal recordar que el plantejament del projecte és que el problema de la localització hauria de 
ser ad-hoc per imatges obtingudes en unes condicions específiques; no es pretén que el 
sistema sigui capa<; de obtenir I'iris en captures fetes en qualsevol circumstancia. 
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• CASIA v1 
Els resultals són molí bons en quant a pupiHa (99% d'encert), si bé el rendiment 
baixa una mica pel que fa a la detecció de I'iris (88.5%). Tanmateix, cal tenir en 
compte que per aquest conjunt en particular, els responsables de la captura van 
"esborrar"els reflexos del centre de la pupiHa amb una regió circular d'intensitat 
constant t de manera que el factor de saroU és més petit que en els altres casos. 
• UBlris 
Ta' com era previsible, la taxa dfencert és bana per la sessió 1 (en un 91% es 
segmenta correctament pupiHa i iris), peró pobre per la sessió 2 (narnés un 220/0 de 
fes imatges es poden segmentar bé). Cal tenir en compte que moltes imatges, 
especialment de la segona sessió, són intencionadament de mala qualitat (segons 
fes dades deIs propis autors, un 28% de les ¡matges teneo problemes d'enfocament, 
un 41 % de reflexos i en el 630/0 de visibiJitat de l'iris). Aquests problemes fan que la 
pupiHa es rocalitzi incorrectament en gairebé el 60% de les ¡matges de la sessió 2 . 
• UPOL 
Fig. 64 - Exemple de representació d'una imatge del conjunt UPOL en diferents espais de 
color: a dalt, HSV (to, saturació i lIuminositat); abaix, YCbCr (Iuminancia, croma blau i vermel!) 
Els resultats són pobres en quant a localització (nornés el 43.5% de les imatges es 
segmenten correctament), sí bé en contrast el reconeixement és especialment bo 
(decidibilitat per sobre de 9, amb taxes d'error de 0%). En aquest cas els problemes 
provenen de la dificultat per establir un llindar de binarització que permeti destoar 
únicament la pupiHa, fins i tot provant amb diferents espais de color. Així, per 
exemple, I'espai RGB presenta problemes perqué hi ha molta variació entre ulls de 
color marró i ulls de cotor blau; en IJespai HSV (el que s'ha utilitzat), en moltes 
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imatges hi ha poc contrast en els pians de to i saturació; en I'espai YCbCr succeeix el 
mateix amb els plans Cb i Cr (veure Fig. 64). Aixó provoca que hi hagi un 29% 
d'imatges en que de fet s'encerta la posició (centre) de la pupiHa, pero no es poi 
ajustar correctament el radi per la falta de contrast entre la pupiHa i el seu entom. 
• CAStA v3 
En aquest cas, degut al volum de mostres que inclou el conjunt, s'ha treballat amb un 
su bconju nt de mostres escomdes aleatóriament: un ter<; de les imatges del 
subconjunt Infervaí i un 10% de les imatges del subconjunt Lamp. El subconjunt 
Twins no s'ha utilitzat, perqué el projecte no tracta la tematica deis individus bessons. 
Els resultats són bons pel subconjunt Interval, amb una ratio d'encert en la pupiHa 
del 900/0 (83% amb pupiHa ¡iris). Pel subconjunt Lamp, en canvi, els resultaís són 
bastant pobres per dos probiemes principalment. En primer 1I0c, les imatges estan 
preses amb un pla més ampli que la resta de conjunts d'imatges (veure Fig. 62, 
imatge inferior dreta) i aixó afecta al procés de localització (per exemple, de vegades 
hi apareixen les celles, que són fosques i aixó pot "confondre" al procés de 
binarització). En segon 1I0c, en moltes imatges es solapen les pestanyes i la pupiHa, i 
és dificil establir un llindar de binariízació que permeti distingir-Ies. Tanmateix, cal 
tenir en compte que no s'hi ha treballat per resoldre els problemes en la segmentació 
d'aquestes imatges com s'ha fet amb els altres conjunts, donat que en el projecte 
s'havia decidit centrar-se en la versió 1 del conjunt CASIA. 
Per acabar, caldria esmentar els resultats pel que fa a la deíecció de soroll. No obstant, a 
diferencia de la detecció de cercles, resulta sovint difícil decidir si és correcta la mascara de 
píxels valids que genera el sistema, únicament per ¡'examen visual de les imatges. En 
conseqüéncia, per avaluar la correcció de les mascares de soro!! s'han feí servir diredament 
les taxes d'error en aplicar el reconeixement complet sobre els conjunts d'imatges de 
proves. Si les mascares són massa grans, es perd informació de I'iris i per tam la capacitat 
de discriminació baixara; si les mascares són massa petites, s'introdueix SOfOU en les 
comparacions i per tant poden fallar. 
Els resultats d'aplicar el reconeixement que es mostren en la Taula 11 s'han obtingut amb 
les mascares que produeix I'etapa de localització. Si ens fixem en els resultaís limitats al 
subconjunt d'imatges en que !'iris es segmenta correctament (fiJera (9», sembla que les 
mascares no introdueixen massa distorsió, donat que per una FAR s 0.02% en tots els 
conjunts la taxa d'error FRR surt com a molt de 1'1 %. Amb els resultats sobre els conjunts 
d'imatges complets (filera (10», en els casos analitzats la FRR per FAR zero surt com a molt 
del 8.17%. En conc!usió, es pot acceptar que les mascares generades pel sistema són prou 
adequades, fins i tot si es tenen en compte les mostres en que la segmentació de ,'iris falla. 
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Taula 11 .. Resultats de Itetapa de localització sobre els diferents conjunts d'imatges estudiats 
Descripció de les fileres: 
(1) Total d'imatges del conjunt 
(2) Num. d'imatges tractades 
(3) Num. d'imatges en que no es pot loealitzar la pupíHa 
(4) Num. d'imatges en que la posició de la pupiHa no es localitza correctament 
(5) Num. d'imatges en que la posició de la pupil.la es localitza, peró no I'ajust no és prou aeurat 
(6) Num. d'imatges en que la pupiHa es localitza eorreetament ( 2 - (3+4+5) ) 
(7) Num. d'imatges en que la pupiHa es loealitza eorrectament, peró falla la detecció de I'iris 
(8) Num. d'imatges correctament segmentad es ( 6 - 7 ) 
(9) Resultats d'aplicar el reconeixement sobre les imatges ben segmentades (distancies de hamrning entre codis de bits per 64x4 regions amb 8 rotacions a esquerra i dreta) 
(10) Resultats d'aplicar el reconeixement sobre el conjunt complet, incloent les imatges amb segmentació deficient (excepte les ¡matges que no s'ha pogut detectar res). 
Només s'han calculat resultats quan el percentatge d'imatges ben segmentades surt acceptable. 
CASIAv1 UPOl UBlris UBlris Suma total CASIAv3 CASIAv3 
(sessió 1) (sessió 2) Interval lamp 
(1) Total ¡matgas 756 384 1214 662 3016 2.655 16.213 
(2) ¡matges tractades Totes Totes Totes Totes Totes 940 (35.4%) 1.588 (9.79%) 
(3) No es detecta res o 0% o 0% 28 2.3% 9 1.4% 37 1.2% 19 2.0% o 0% 
(4) Pupil·la incorrecta o 0% 87 22.7% 5 0.4% 388 58.6% 480 15.9% 5 0.5% 941 59.3% 
J5) Pupil·la poc ajustada 6 0.8% 111 28.9% 36 3.0% 115 17.4% 268 8.9% 70 7.4% 56 3.5% 
(6) PupiHa correcta 750 99.2% 186 48.4% 1145 94.3% 150 22.7% 2231 74.0% 846 90.0% 591 37.2% 
(7) Iris incorrecta 81 10.7% 19 4.9% 39 3.2% 1 0.1% 140 4.,7% 68 7.2% 406 25. 6-%' 
(8) Segmentació OK 669 88.5% 167 43.5% 1106 91.1% 149 22.5% 2091 69.3% 778 82.8% 185 11.6% 
(9) Decidibilitat 6.1712 9.966 6.4554 5.9968 6.1786 6.0334 
Taxes d' error FAR= 0.01% FAR = 0.00% FAR = 0.001% FAR = 0.01% FAR = 0.01% FAR = 0.02% 
FRR= 1.06% FRR = 0.00% FRR = 0.499% FRR = 0.83% FRR = 0.63% FRR = 0.15% 
Llind.= 0.33102 Llindar = 0.2503 Llind. = 0.32063 Llind. = 0.32536 Llind. = 0.33016 Llind. = 0.32962 
Taxes per FAR zero FRR = 3.00% FRR = 0.00% FRR = 0.737% FRR = 0.83% FRR = 1. 71% FRR = 0.23% 
Llind. = 0.30491 Llindar = 0.2503 Llind. = 0.30702 Llind. = 0.31855 Llind. = 0.30842 Llind. = 0.32051 
(10) Decidibilitat 5.3304 9.931 5.2191 4.37 
Taxes d' error FAR = 0.02% FAR = 0.00% FAR = 0.02% FAR = 0.05% 
FRR = 2.71% FRR = 0.00% FRR = 2.25% FRR = 4.85% 
Llind. = 0.33573 Llind. = 0.27515 Llind. = 0.33981 Llind. = 0.34074 
Taxes per FAR zero FRR = 6.17% FRR = 0.00% FRR = 4.61% FRR = 8.17% 
Llind. = 0.30496 Llind. = 0.27515 Llind. = 0.30702 , Llind. = 0.30848 
NOTA 1: En les fileres (3) a (8), es mostra a I'esquerra les xifres en valor absolut i a la dreta en percentatge sobre el número d'imatges tractades. 
NOTA 2: En el cas del conjunt UPOL, la segmentació per les 217 imatges incorrectament localitzades es va corregir manualment. A más, no es van fer servir 
mascares per pestanyes/parpelles donat que les ¡matges estan preses de manera que no hi ha oclusió. 
101 
CASIA v1 (669 imatges ben segmentadas) UPOL (167 ¡matgss ben segmentades) 
o 1~3 r ,,···1_ .. M'_ ..... ,'"l""" ......... 'r"·~·"-t',.,'""'·_"'-"I'--"-'-'c"_·,"~._.,,,, __ , '".,,,~~~«_~ . ..,......_,,, .. -, 
UBlris sessió 1 (1106 imatgas ban segmentadas) -~M·~,·-"'C~ASiA'v~3-iñtervaT(778Imatges'beñ"segmeñiacIesr-"'-
UíG 
Fig. 65 - Grafiques de la distribució de distancies intragrup (verd) i intergrup (blau) entre les imatges de diferents conjunts (només les imatges 
correctament segmentades) 
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CASIA v1 (conjunt complet 756 ¡matgas) 
h:(¡qu"'f¡r.,¡!'l~J w1atl\'é$ i,l~ té'" dK4;1nCJéS 
UBlris sessió 1 (conjunt complet de 1214 ¡matges, excepte no detectadas) 
F l-e,~u.et\c!e" letatl'll?o:¡. d", ¡j,¡sttlncle,,, ¡ 
O.'1or--,·····,,··,·,.......... .. " ',c." ... ,'--~ ... _-T""-"~-r-._~;~-,_.,""._., 
UJi1 
Gl:~,·· 
Oí 
tUJa 
0:06 
\104 
OJJ2 
o 
O.,lb 
UPOL (conjunt complet 384 ¡matges, 217 corregidas manualment) 
¡:,eqU!iíhúit;l$ I\!latlltl:\$ Q~' les ¡J¡,,!ifl!)ct!:!!ó ¡ Q I'\l¡-,-···· ..,._._-"-,,--""_._.,.......-._._,-. __ .--,-.,._._''''"1''-..........., •• _ .. _ ....... -._ ..... ,' 1 
1 
1 
-" 
Fig. 66 - Grafiques de la distribució de distancies intragrup (verd) i intergrup (blau) entre les imatges de diferents conjunts (totes les imatges) 
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6.2.2. Comparació entre els metodes de detecció delllindar de !'iris 
Tal com s'ha descrit a I'apartat 4.2.1.8, s'han considerat dos metodes per obtenir el llindar 
de ¡'iris a partir de la localització de la pupiHa: 1) segmentar ¡'iris en forma d'un número 
prefixat de capes concentriques a la pupiHa, i 2) buscar el !lindar de I'iris per detecció de 
cercles. Si bé s'ha escollit el metode 2, s'han fet proves amb totes dues solucions per 
comparar-ne el rendiment. Els resultats es mostren en la Taula 12. Per evitar que la detecció 
de soroll pogues afectar als resultats, tates les comparacions s'han fet amb una mateixa 
mascara fixa, en forma de dos ares, un per cada parpella. 
Metode Temps localitz. Taxa d'encert Decidab. FRR per FAR = 0.02% FRR per FAR zero 
mitja (segons) localització FRR UindaroW FRR llindar 
Detectar cercles 4.70 88.5°k 4.507 4.21% 0.34812 8.86% 0.31584 
32 capes 1.90 99.2% 4.297 4.23% 0.35273 8.93% 0.31895 
40 capes 1.96 99.2% 4.384 3.88% 0.35294 8.27% 0.32152 
48 capes 2.03 99.2% 4.382 3.81% 0.35109 8.86% 0.31793 
52 capes 2.22 99.2% 4.337 4.10% 0.34939 7.69% 0.32473 
Tauta 12 - Resultats d'aplicar el reconeixement amb diferents metodes per obtenir "iris (sobre 
les 756 imatges del conjunt CAStA ,,1, amb 4 rotacions a esquerra i dreta) 
El métode de capes concéntriques té I'aventatge de que la localització és més rapida i que 
no existeix el factor d'error addicional degut al fet que la detecció del cercle de nos pugui 
fallar. Així dones, si el número de capes és I'adequat, I'encert en la localització coincideix 
amb el de la pupiHa (en el conjunt de proves, el 99%, enfront del 88% d'encert si es mira de 
detectar el !lindar de ¡'iris pel metode 2). 
No obstant, el guany en localització queda compensat per la perdua en capacitat de 
reconeixement, donat que el mateix número de capes no serveix per totes les mostres. Aixt 
pot passar que es quedi petit (i IIavors es descarten els anells exteriors de !'iris, de manera 
que es perd informació) o que sigui massa gran (i lIavors s'agafen anells de fora de I'iris que 
contenen informació no valida). 
Aquest efecte queda reflectit en els resultats de la taula anterior. Les taxes d'error amb 
detecció del llindar de I'iris són comparables amb les obtingudes per capes concéntriques, 
fins i tot havent-hi un 11 % d'imatges en que la localització no és correcta. A més, la 
decidibilitat amb detecció de cercles és més gran (un 4.5 enfront d'un 4.3), la qual cosa 
43 En les taules de resultats, quan es parla de \lindar s'esta fent referencia al llindar d'acceptació (la 
linia vermella en les grafiques de la Fig. 65 i Fig. 66, és a dir, el valor amb que es comparen les 
distancies per decidir si s'accepta que dues imatges són del mate ix ull). 
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demostra que amb un número de capes fix es discrimina pitjor quines comparacions són de 
mostres del mateix ull i quines d'uns diferents. 
6,,3. Proves relatives a la codificació 
Pel que fa al métode escomt per resumir les característiques de "iris, s'ha avaluat la seva 
validesa en termes de la capacitat del sistema per reconeixer mostres del mateix uU a partir 
del seu codí resumo Aixó es tradueix en quant a resultats en les taxes d'error que s'obtenen 
en comparar entre sí un conjunt d'imatges d'iris, codificades mitjangant el sistema. SJha atés 
principalment a la decidibilitat, que mesura com de bé es poden discriminar les 
comparacions intragrup i intergrup, i a la FRR per FAR zero, que corres pon al percentatge 
de falsos rebutjos en el llindar en que no es confonen mai dues mostres d'ulls diferents. 
En en les file res (9) i (10) de la Taula 11 ja s'han mostrat els resultats del reconeixement 
sobre els diferents conjunts de proves (en comparar totes les imatges entre si, amb la funció 
comparar_ímatges.m descrita a I'apartat 5.2.5). Si J'jris esta ben segmentat (fiJera (9», es pot 
acceptar fa validesa de la codificació dona! que la taxa de falsos negatius fixada una FAR 
zero surt del 30/0 en el pifjor deis casos, amb una decidibilítat al voltant de 6 en tots els 
conjunts. Fins i tot si es consideren també les ¡matges en que la localització ha fallat} pel 
conjunt de proves principal (CASfA v1) sJobté un 6.17% de FRR per FAR zero44. Si es fa la 
grafica amb la distribució de les comparacions (veure Fig. 65 i Fig. 66), queda palesa la 
diferenciació entre (es distancies obtingudes pe! sistema quan són intergrup i quan són 
intragrup. 
Els resultats anteriors s'han obtingut esíablint els miUors valors possibles pels parametres 
del filtre Gabor 20 utilitzat en la codificació. El metade per trobar aquesta configuració 
óptima ha estat aplicar el reconeixement sobre el conjunt de proves amb diferents valors pel 
parametre, i escoHir el millor resultat. En els successius subapartats s'analitzen les proves 
realitzades per cadascun deis parametres. 
No obstant, I'afirmació de que els valors trobats són "óptims" s'ha de prendre amb cautefs t 
perqué en realitat existeixen interrefacions entre els diferents parametres (per exemple, 
I'ample de banda i la longitud d'ona es relacionen a través de fa (j de la gaussiana en la 
fundó Gabor). No obstant, resulta impracticable provar totes fes possibles combinacions de 
44 Dit en altres paraules, una FRR per FAR zero de 6.17% vo!drja dir que en una de cada 16 vegades 
pot passar que un usuari s'hagi de tornar a validar en el sistema perque no s'ha pogut acceptar la 
seva mostra com provinent del patró que hí ha guardat per ell (pero no se'l confondra mai amb un 
altre usuari ni es podré confondre la mostra d'un altre individu amb el seu patró). 
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valors, de manera que I'aproximació que s'ha fet servir és d'analitzar els parametres un par 
un, fixats fa resta als rnillors valors trobats. 
Així doncs, si no es diu el contran, s'ha utilitzat fa següent configuració per defecte: 
dimensions del mapejat 256x32 pixels, ample de banda 1, iangituds d'ana [1 4.61 7.57910 
11.43 14.39 18}, relació d'aspecta 2.25 i oriantació O°. El metoda utmtzat per les 
comparacions ha estat per distancia de Hamming entre parells de bits (és més rapid i 
representa una fita inferior per la representació amb angla de fase complet), amb les 
imatges dividides en 64 regions en horitzontal i 4 en vertical j i fent servir 4 rotaaoos a 
esquerra i dreta45, sense normalitzar distancies. Les mostres carresponen al oonjunt 
d'imatges CAStA vi complet (756 mapejats d'iris ¡les sevas mascares de pixels valids, 
obtinguts de I'etapa de localització), peró els resultats són valids pels altres conjunts (tal com 
demostren els resultats de la Tauta 11), donat que, un cap estandaritzats els iris, les 
característiques de les ¡matges originals no haurien d'afectar al procés de reconeixement. 
Ample de banda: Els miUors resultats tant en taxes d'error com en decidibilitat s'han 
trabat per valars d'ample de banda entre 0.9 i 1. S'ha escomí com a millar valor 1'1 
perqué és un valor rodó i té una decidibilitat una mica més gran. 
Ample de Temps de cedíf. Decidibmtat FRR per FAR = 0.02% FRR per FAR zero 
banda mitji (segens) FRR lIindar FRR Uindar 
0,5 2,62 4,5284 6,08% 030400 14,90% 0,2704 . 
0,75 0,44 4,9486 3,64% 0,32904 7,39% 0,29985 
0¡9 0,37 50339 3,09% 0,35319 6,11% 0,32321 
1 0,38 5,1308 3,09% 0,33954 7,10% 0,30496 
1,1 0,32 4,4894 6,13% 0,23242 14,48% 0,2047 
1,25 0,29 4,6106 5,42% 0,18294 11,35% 0,16422 
1,5 0,27 4,9023 6,64% 0,16269 42,88% 0,12435 
1,75 0,25 4,6794 13,25% 0,14764 46,43% 0,11959 
2 0,24 4,4961 19,64% 0,13818 56,08% 0,11237· 
2,5 0,22 4,2929 25, 97°/ó 0,13173 69,53% 0,10352 
3 0,21 4,2272 27,78% 0,13003 74,12% 0,10035 
4 023 4.1873 29,48% 012921 7551% 0099734 
Taula 13 - Resuitats d'aplicar el reconeixement amb diferents ample de banda sobre el 
conjunt d'imatges de proves complet 
Relació d'aspecte: Com que la textura de I'iris és més detallada angularment que 
radialment, el reconeixement funciona millor amb relacions d'aspecte més grans que 1 
(és a dir, un filtre més allargat verticalment, veure Fig. 67, filera superior). La millor 
decidibilitat s'obté per 1.5, pero la millor FRR per FAR zero surt per valors més grans. 
45 Cal remarcar que el millor rendiment s'aconsegueix per unes 8 rotacions (veure Taula 20), pero 
representa el doble de temps per totes les praves. Els resultats definitius de la T aula 11 sí que astan 
calcufats amb 8 rotacions a esquerra i dreta. 
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Fig. 67 - Aspecte del filtre amb diferents relacions d1aspecte (dalt) i orientacions (a baix) 
Així doncs, s'ha seleccionat per la relació d'aspecte el valor de 2.25, perqué combina 
una bona decidibilitat amb taxes d'error más baixes. 
Relació Temps de codif. DecidibiUtat FRR per FAR = 0.02% FRR par FAR zero 
d'aspecte mitji (segons) FRR Llindar FRR Uindar 
0.25 0.539 4.4510 7.89% 0.29454 16.49% 0.26875 
0.5 0.346 4.6415 5.97°,4 0.29974 16.58% 0.26511 
1 0.347 5.0402 3.48% 0.31294 8.11% 0.28835 
1.5 0.345 5.1588 3.26% 0.33058 8.18% 0.292881 
2 0.343 5.1441 3.15% 0.33771 7.19% 0.30194 
2.25 0.342 5.1308 3.09% 0.33954 7.10% 0.30496 
2.5 0.376 5.1150 3.11% 0.34130 7.47% 0.30430 
4 0.530 5.0125 3.17% 0.34468 6.72% 0.31489 
Taula 14 - Relació d'aspecte - Resultats eI'aplicar el reconeixement amb diferents aspectes 
sobre el conjunt d'imatges de preves complet 
Orientació del filtre: La millor opció pel que fa a aquest parametre ás no aplicar cap 
rotació al filtre. Els resultats obtinguts es mostren en la taula següent, on es pot veure 
que les millors taxes d'error amb diferencia s'obtenen per 0° ¡180° (surten filtres 
simetrics). A més, la resta d'angles requereixen més temps de processament (si es gira 
el filtre, surt més gran i requereix més calcul). 
Orientació Temps de codif. Decidibilitat FRR per FAR = 0.02% FRR per FAR zero 
del filtre mitjil (segons) FRR Llindar FRR 
0° 0,34 5,9851 0,34% 0,33894 0,34% 
30° 1,18 4,7360 3,03% 0,24597 5,22% 
45° 1,27 3.8860 12,46% 0,17891 15,49% 
60° 1,59 2,9601 41,58°,4 0,12296 44,78°AJ 
90° 0,33 2,1513 73,40% 0,07476 78,45% 
1200 1,38 3,0298 37.04% 0,12706 38,89% 
1350 1,27 4,1035 8,59°,4 0,18333 13,13% 
1800 0,34 5,9818 0,34% 0,33997 0,34% 
Taula 15 - Orientació del filtre - Resultats d'aplicar el reconeixement amb diferents 
orientaciens pel filtre sobre 101 imatges del conjunt de preves 
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Llindar 
0,33894 
0,23370 
0,17626 
0,12042 
0,07201 
0.12500 
0,17811 
0,33997 
Longituds d'ona: El cas d'aquest parametre és especial perqué no es tracta de trobar un 
únic valor, sino el millor conjunt. Cal tenír en compte que cada longitud d'ona addicional 
representa més temps de calcul (s'ha de filtrar la ¡matge per cada longitud), de manera 
que interessa seleccionar el conjunt más reduJt possible que millor discrimini les imatges. 
No obstant, fana falta molt de temps per provar amb tates les possibles combinacions de 
valors, Així doncs, per fer aquesta selecció, s'han plantejat les següents preguntes46: 
Quins valors discriminen millor? 
Entre quins valors (mínim i maxim) s'ha de buscar? 
Com s'han de distribuir els valors? 
Quants valors fan falta? 
I Taxes d'error sobre les comparacions entre 156 
j 
imatges - Codis de bits (mida 256x32) 
100,00% T''''''''c!1C~~'''''''l' ..• " .......••.•••. ,,, .••. 
1
1 
:::: ~-···i·,···-·l··-l:··_··· __ ··,,· .. ·,·_-'~·:_·,,·· __ ·,,·_·"'"+~--~~,,.+ .. ,-_._ .. _, .. ' 
40,00% -'''-'~··-'''--·+-l---:'''2-''''-''''--+-'--'·'';;Á~\r-'-~H·· ·-";-f··--·+':·-·'-'·-::::"~ 
o 5 10 15 20 
Longitud d'ona (píxels) 
1--FRR par FAR=O% --- FRR par FAR=0.02% ¡ 
Decídabílitat - Codis de bits (mida 256x32) 
5 " """".,."_ .. ,, "'T" " •.• "'" ". ""._. T'''''''''-' ,."." 
E4+-.. ··--~t-·_~~"--~~-~--"~":--'_ .. ·~--~>~·~-'_·,··_,·: 
ti! 
't:I 
t::: 
~34-~~.-~~"-_._-"_.~+--"-_ .. ---+ .. , .. _'--" ... "'+,.~-~-" 
UJ 
t::: 
~2+-·-~,·~,+--~,------~,_· __ ·~---_·_-""~+---~ .. -""---~ .. ~"-~_.~--" 
ti! 
'> 
ut 
~1~_··~~~,~ .. -'--~·4"--·-~,,-+_ •. _-""·~~--_._"'----~ 
5 10 15 
Longitud d'ona (pixels) 
Fig. 68 - Evolució de les taxes d'error i decidibilitat en funció de la longitud d'ona (resultats 
d'aplicar el reconeixement sobre el conjunt complet CASIAv1 amb una sola escala) 
Les longituds d'ana que discriminen millar es troben al voltant deis 10-12 pixels (per un 
iris normalitzat de 256x32 píxels), tal com es pot veure en el grafic de la Fig. 68. Pel que 
fa als valors mínim i maxim, per sota de 5 i per sobre de 18 els resultats són pitjors; ara 
bé, en el cas particular del valor 1 es trenca la tendencia, per la qual cosa s'ha decidit 
que incloure'l en la selecció aporta informació al reconeixement. En quant a la 
distribució, a la vista deis grafics sembla apropiat que el conjunt s'estengui a esquerra i 
dreta al voltant deis valors centrals, i que estigui más concentrat en aquest puní. 
Finalment cal decidir quantes escales són necessaries. S'ha tret resultats amb diterent 
número d'escales (veure Taula 16), i sembla que utilitzar més de 8 escales no millora la 
decidibilitat ni la FRR per FAR zero. Per 2,4 i 6 escales s'ha provat amb dues menes de 
vectors (un de centrat en els millors valors i un altre que varia entre 1 i 18), i s'ha trobat 
46 Hi ha maneres millors de buscaraquest conjunt óptim de valors, peró en aquest punt s'ha treballat 
amb una aproxímació senzilla donat que ja hi ha I'apartat dedicat a I'aprenentatge automatic amb 
AdaBoost que analitza una saludó más complexa. 
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que els resultats són millors quant més ampli el rang de variació. Així, nornés amb les 4 
longituds d'ona [1 10 11 18] ja es pot assolir una FRR per FAR zero per sota del 7% i 
una decidibílitat de 5,4. 
Núm. Vector Temps de codif. Decidab. FRR par FAR = 0.02% FRR per FAR zero 
longs. d'escales mitja (segons) FRR Llindar FRR Llindar 
2 [1181 0,084 4,8315 7,76% 0,22652 22,64% 0,19724 
2 [1011] 0,088 4,6137 7,76% 0,31902 33,36% 0,25521 ' 
4 [1 10 11 18] 0,183 5,4058 2,95% 0,30256 6,88% 0,27350 
4 [9101112] 0,190 4,7785 6,11% 0,32919 19,78% 0,27924 
6 [1910111218] 0,259 5,3136 3,13% 0,31903 7,01%, 0,28883 1 
6 [5 9 10 11 12 15] 0,255 5,0811 3,90% 0,34948 8,99% 0,31349 
8 [15910 0,336 5,3773 2,82% 0,33420 6,19% 0,30276 
111215181 
10 [14689 0,400 I 5,2681 2,76% 0,33892 6,37% 0,30838 . 
1 o 11 12 15 18J 
Taula 16 - Número d'escales - Resultats d'aplicar el reconeixement amb diferents vectors 
de longituds d'ona sobre el conjunt d'imatges de proves complet 
Resumínt tots els factors analitzats, s'ha escollit com a conjunt de longituds d'ona per 
defecte pel sistema un vector de 8 elements que s'estenen logarítmicament disíribuits a 
esquerra i dreta de 9 i 10 píxels, format pels valors [14.617.579 1011.4314.3918]. 
Aquest vector per defecte és el que s'ha fet servir per elaborar la majoría de quadres 
d'aquest document, i s'ha vist que ofereix bons resuftats amb codis de parells de bits. 
Dimensions del mapejat: Si bé no és un parametre del filtre, hi esta molí relaciona! 
perqué una variació en la mida de la imatge pot ter que els valors óptims que s'han 
trobat deixin de ser-ho. En particular, com la longitud d'ona determina la mida del filtre, 
poden sortir resultats diferents si s'aplica el filtre a una longitud determinada sobre la 
mateíxa imatge amb diferents resolucions. Per avaluar la mida óptima del mapejat, s'han 
obtingut els resultats d'aplicar el reconeixement per diferents longituds d'ona en el rang 2 
a 24 sobre 4 mides de mapejat díferents: 128x16 píxels, 256x32, 384x48 i 512x64. Per 
evitar que el procés de generació de la mascara de soroll distorsionés efs resultaís, s'ha 
treballat amb les mateixes mascares escalades a cadascuna de les 4 mides. 
Com és lógic, si la mida del mapejat és més gran, el millor rendiment s'obté per longituds 
d'ona també més elevades. Ara bé, el temps de calcul creix igualment per longituds 
d'ona més grans (veure Fíg. 69, grSfica inferior dreta) , de manera que trebaUar amb 
imatges més grans (que per si mateixes ja requereixen més volum de calcul) és 
doblement costós. D'altra banda, n'hi ha prou amb un mapejat de 256 x 32 píxels per 
aconseguir un reconeixement semblant al que es pot arribar a tenir amb mapejats més 
grans (veure grafica inferior esquerra), peró amb longituds d'ona més petites i un temps 
més redu"it. Així dones, s'ha seleccionat 256 x 32 píxels com a configuració per defecte. 
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Comparació d1ferents mides de mapejat (FRR per FAR= 0P2%) 
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Fíg. 69 - Comparació del rendiment del sistema per longituds d'ona individuals, amb mapejats 
d'iris de diferents mides, en termes de FRR per FAR = 0.02% i per FAR = 0% (a dalt), i de 
decidibilitat i temps de codificació per imatge (a baix). 
Pel que fa a la manera de representar la informació de I'iris (angle de fase complet en front 
de parells de bits), I'analisi deis resultats fent servir esquemes diferents es fa en I'apartat 
6.4.1, juntament amb la comparativa entre diferents formes de calcul de distancies entre 
codis, donat que el metode de representació va aparellat amb el metode de comparació. 
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6.4.. Resultats obtinguts en la identificació 
6.4.1. Comparació entre diferents metodes per calcular distancies 
En aquest apartat s~han analitzat els fadors que intervenen en les comparacions entre els 
iris (codificats en forma de fase de la ¡maige filtrada amb la funció Gabor 2D). El factor més 
important és la forma de representació del codí: com I'angle complet en valors reals, o bé 
com el quadrant de I'angle en forma de pare!! de bits. 
Segons la forma de representació, la distancia entre dos codis es calcula de mane res 
diferents: si es treballa diredament amb els angles de la ¡matge de fase, la distancia es pot 
trabar amb la diferencia angular; si s'utilitzen codis en forma de paren de bits, la distancia 
ufilitzada és la de Hamming. En la Taula 17 es recullen els resultats obtinguts amb cada 
metode. Es pot veure com les taxes d'error creixen a mesura que es treballa amb menys 
resolució en la representaeió de f'angla. No obstant, la decidibilitat no varia massa en funció 
del metode (5.3-5.4 desviaeions standard) i fíns i tot amb la resolueió més baixa (codis de 
bits per regions), I'error és tolerable. 
O'alira banda, per obtenir resultats amb la distancia de Levenshfein ha esta! necessari 
treballar amb un eonjunt de proves més redu"it del que és habitual, degut al temps requerit 
per eada comparaeió. Així dones, s'ha treballal amb un subeonjunt de 101 imatges~ amb 
mapejats de mida 128x24 píxels j nornés dues longituds d'ona (5 i 10 píxels). Els resultats es 
recullen en la Taula 18, i mostren que; encara que es pogués reduir el temps d'execució, 
tampoe no ofereix miJIors resultats que altres metodes47. 
47 En aquesta taula les taxes d'error són més altes perqué s'ha treballat amb poc detall (dues 
longituds d'ona, iris normalitzat de mida reduJda), peró serveixen per analitzar els resultats utilitzant la 
distancia de Levenshtein en comparació amb els altres métodes. 
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Taula 17 - Calcul de la distancia sobre el conjunt de proves complet .. Resultats d-aplicar el reconeixement amb dlferents metodes de comparacló 
sobre les 756 ¡matges, amb parametres óptims pel filtre i mapejat de 256x32 pixels (8 rotaciona a esquerra i dreta, sense normalitzar distancies) 
Metode de calcul Forma de codiflcació Tempa mitja de Tamps mltja per Decidibilitat FRR per FAR == 0.02% FRR par FAR zero 
de la distancia codiflcació (ms) comparació (ms) FRR Llindar FRR Llindar 
Diferencia angular Imatge de fase sense promitjar 230 269,8 5,3669 1,72% 0,34822 3,75% 0,32733 
Promig de 2 fileres 294 92,3 5,3888 1,85% 0,34711 3,66% 0,32653 
Promig de 4 fileres 265 54,9 5,3988 2,03% 0,34286 3, 84°k 0,32197 
Promig de 8 fileres 255 24,1 5,3270 2,20% 0,33262 3,88% 0,31351 
Hamming Codi de bits per pixel 242 189,4 5,3076 1,68% 0,37849 3,70% 0,35756 
Codi de bits per regió 525 8,9 5,3304 2,76% 0,33504 6,17% 0,30496 
(64 x 4 regions) 
Taula 18 - Cidcul de la distancia sobre un subconjunt redui't .. Resullats d'aplicar el reconeixement amb diferents metodes de comparació sobre un 
subconjunt d'imatges de prova amb detalllimitat (101 ¡matges, mapejat de 128x24 píxels, longituds d'ona == [5, 10],4 rotacions a esquerra i dreta) 
I Metode de calcul Forma de codificació Temps milja de Temps mitja par Decidibilitat Taxes d'error óptimes FRR per FAR zero 
de la distancia codiflcació (ms) comparació (ms) FAR FRR Llindar FRR Llindar 
Diferencia angular Imatge de fase sense promiljar 40 26,6 4,4177 0,19% 3,03% 0,34149 19,19% 0,14602 
Promig de 2 fileres 55 15,1 4,4010 0,23% 3,03% 0,31954 15,15% 0,2939 
Promig de 4 fileres 48 9,2 4,2347 0,32% 3,20% 0,31385 13,80% 0,290251 
Promig de 8 fileres 51 6,2 3,7336 1,17% 6,40% 0,30391 52,02% 0,23958 
Levenshtein Imatge de fase sense promitjar 55 4923,8 2,4275 3,15% 20,0% 0,11221 46,97% 0,10512 
Hamming Codi de bits per pixel 50 227,8 4,3703 0,26% 2,69% 0,32117 20,88% 0,28885 
Codi de bits per regió 124 5,5 3,8936 1,12% 4,21% 0,31081 37,21°k 0,26136 
(64 x 4 regions) 
~--
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Quan es treballa amb la representació en forma de parells de bits, hi ha la possibilitat de 
resumir la imatge per regions per reduir la mida del codí resultant (veure apartat 4.3.3). Aixi 
dones, s'ha plantejat la qüestió de quina divisió per regions és més adequada. En provar el 
reconeixement sobre el conjunt de proves habitual amb diferent número de regions, 
s'obtenen les xifres de la Tauta 19. Les dades confirmen que aquest parametre pot servir per 
ajustar el sistema cap a un millor rendiment en temps o bé cap a un millor rendiment en 
reconeixement. Així, si es quadricuia la ¡matge amb més detall, la FRR per FAR zero va 
baixant. Ara bé, quantes més regions, més grans són els codis (hi ha un parell de bits per 
cada regió) i més gran el temps de calcul. Com a configuració per defecte s'ha escolit un 
terme mig, amb la resoludó limitada a 64 regions en horitzontal i 4 en vertical, perqué a 
partir d'aquest punt la decidibilitat es manté més o menys igual. 
Num. de Espai ocupat Temps per Decidab. FRR per FAR = 0.02% FRR per FAR zero 
regions pel codi (Kbits) comparació (ms) FRR Llindar FRR Uindar· 
16x4 1 2,8 3,3912 30,36% 0, 19701 68,67% 0,15923 
32x4 2 4~0 4,9218 5,09% 0,28081 13,89% 0,24802 
32x8 4 6,6 5,0597 3,35% 0,30833 8,75% 0,27507 
64x4 4 8,9 5,3304 2,76% 0,33504 6,17% 0,30496 
64x8 8 11,6 5,4015 2,12% 0,35485 4r30% 0,33047 
128x16 32 41,3 5,2678 1,74% 0,37607 3,73% 0,3533 
256x32 128 189,4 5,3076 1,68% 0,37849 3,70% 0,35756 
Taula 19 - Divisió per regions - Resultats d'aplicar el reconeixement amb distancies de 
Hamming entre codis de parells de bits dividint la imatge en diferent número de regions, sobre 
el conjunt de proves complet 
Un altre factor en el rendiment del sistema és la consideració deis canvis en I'orientació de 
I'ull, que es tradueixen en el mapejat rectangular de !'iris en rotacions horitzontals a esquerra 
i dreta. Per determinar quin és el número óptim de rotacions a aplicar a les imatges quan es 
fan les comparacions, s'han calculat els resultats de la Taula 20. 
Número de Temps de codif. mitja Decidibilitat FRR per FAR = 0.02% FRR per FAR zero 
rotacions pel total de FRR Llindar FRR Uindar 
rotacions (segons) 
° 
0,52 2522 1949% 0,35227 28,62% 0,31748 
1 1,57 3,522 9,55% 0,34667 14,26% 0,31748 
2 2,35 4,368 5,14% 0,34417 10,23% 0,30496 
3 2,39 4,884 3,84% 0,34131 8,40% 0,30506 
4 3,07 5,131 3,09% 0,33954 7,10% 0,30496 
5 3,75 5,239 2,91% 0,33818 6,66% 0,30496 
6 461 5,330 2,71% 0,33723 6,48% 0,30496 
7 5,37 5,351 251% 0,33679 6,28% 0,30496 , 
8 6,08 51 330 276% 0,33504 6,17% 0,30496 
9 6,81 5,301 2,80% 0,33478 6,13% 0,30496 
10 7,52 5,271 282% 0,33402 6,13% 0,30496 
11 8,78 5,243 2,84% 033355 6,13% 0,30496 
12 1065 5217 2,91% 033299 6,13% 0,30496 
Taula 20 - Orientació de I'ull - Resultats d'aplicar el reconeixement sobre el conjunt de provas 
complet amb diferents número de rotacions a esquerra i dreta 
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Donat que el rendiment va pujant fins a les 7-8 rotacions, peró després toma a baixar 
fleugerament, el valor per defecte s'ha fixat en 8. La davallada en el rendiment a partir 
d'aquest punt es deu al fet que un excés de rotacions (a banda de suposar más temps de 
calcul) fa augmentar la possibilitat de que mostres d'ulls diferents coincideixin per un cert 
despla<;ament (per aquest motiu, el llindar per FAR = 0.02% decreix progressivament amb el 
número de rotacions). 
Per finalitzar, s'ha analitzat si la normalització de distancies era positiva per la capacitat de 
reconeixement del sistema. Aquest metode resulta d'utilitat quan el número de patrons d'ulls 
és molt gran (perqué creix la possibilitat de que dues mostres d'ulls diferents sumn properes 
per atzar, sobre tot si la mascara de 50 foil deixa pocs pixels valids); no obstant, en aquest 
estudi no s'ha treballat amb un volum de mostres prou gran per que faci falta aquest 
mecanisme. D'altra banda, un efecte de la normalització és penalitzar les comparacions 
quan hi ha pocs pixels per comparar, la qual cosa perjudica la identificació d~imatges del 
mateix ull quan les mascares de soroll són grans. Aixi, la FRR per FAR zero surt més gran si 
es fa servir la normalització, i es perd decidibilitat (veure Taula 21). En conseqüéncia, s'ha 
decidit que per detecte el sistema treballi amb distancies sansa normalitzar. 
Normalització de Temps per Decidibilitat FRR per FAR = 0.02% FRR per FAR zero I 
les distancies ~mparació (ros) FRR Llindar FRR Uindar 
Sense normalització 8,9 5,3304 2,76% 0,33504 6,17% 0,30496 . 
Amb normalització 8,6 4,6856 3,20% 0,35299 9,10% 0,31708 
Taula 21 - Normalització de distancies - Resultats d'aplicar el reconeixement sobre el conjunt 
de proves complet amb i sense normalització de distancies 
Fig. 70 - Distribució de freqüencies per les distancies entre les imatges del conjunt de praves 
sense normalitzar (esquerra) i normalitzades amb la regla de I'arrel (dreta) 
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6.4.2. Resultats obtinguts en aplicar la classificació per AdaBoost 
En relació a I'aplicadó d'aprenentatge automatic al procés de reconeixement en fundó de 
les distancies per diferents longituds d'ona, s'han fet dos grups de proves48: 
En primer lIoc, s'han realitzat proves orientades a determinar si la utilització 
d'AdaBoost augmenta la capacitat de reconeixement (subapartat 6.4.2.A.). 
En segon lIoc, s'ha analitzat si és possible aplicar una estrategia per nivells amb 
classificadors progressivament més complexos (subapartat 6.4.2.8.). 
6.4.2.A. Efecte en la capacitat de reconeixement 
Donat un conjunt d'imatges, les proves han consistit en aplicar "algorisme AdaBoost sobre 
un subconjunt de mostres d'entrenament par obíenir un classificador robust 
on U¡ són els pesos i CF¡ són els classificadors febles, i comparar les taxes d'error que 
s'obtenen amb aquest classificador sobre el conjunt de control, respecte a les que s'obtenen 
per comparació senzilla amb un llindar. 
S'ha treballat amb dos conjunts d'imatges, un en condicions desfavorables i un altre en 
condicions favorables: 
Com a conjunt desfavorable, s'ha treballat sobre el conjunt complet de 756 
¡matges del conjunt CASIA v1, amb segmentació ¡mascares generades 
automaticament. La major part de les proves s'han fet sobre aquest conjunt, que 
és el que millor descriu les condicions de funcionament real del sistema. No 
obstant, també es recullen els resultats pel subconjunt de mostres que si están 
ben segmentades (679 ¡matges, quadre 0.2.). 
Com a conjunt favorable, s'ha triat un ten; del total d'imatges del conjunt CAStA 
(252 mostres escollides a I'atzar), mirant d'eliminar possibles errors en la 
localització. Així, s'han revisat i corregit manualment les mascares de soroll i s'ha 
fet servir la segmentació per capes ( 48 capes) a partir de la pupiHa correctament 
segmentada. Aquest conjunt s'ha utilitzat per elaborar el quadre 0.4. 
48 S'ha d' aclarir que les proves van ser realitzades a mig desenvolupament del projecte, per la qual 
cosa hi ha discrepancies entre les taxes d'error sense AdaBoost que es fan servir com a referencia en 
els quadres de resultats, ¡e/s resultats definitius que s'han mostrat en apartats previs. 
115 
D'aquests conjunts de dades, s'ha treballat preferentment amb el 70% de conjunt 
d'entrenament i 30% de conjunt de control. No obstant, s'han fet proves per diferents 
percentatges de conjunt d'entrenament (30°10, 50%, 70% i 800/0, quadre Q.1.). 
El conjunt d'entrenament es selecciona triant les imatges aleatóriament. Aquesta forma de 
treballar té I'inconvenient que I'atzar pot ter que la tria de les imatges atecti als resultats 
obtinguts. Per aquest moti u , els resultats s'han calculat a partir la mitjana de diverses 
execueions amb diferents conjunts triats a I'atzar. 
I 
Com a conjunt de test, es proven els 
classificadors comparant les imatges 
de control amb les d'entrenament. 
Aixó vol dir que part de la matriu de 
distancies completa (les columnes de 
les imatges de control) no es té en 
compte en el procés d'aprenentatge. 
Per compensar-ho, als quadres de 
resultats també s'han calculat les 
ímatges imatges de ¡¡ 
entrenament control 
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Fig. 71 - Divisió de la matriu de distancies completa 
obtingut sobre la matriu de compa- en conjunt de dad es d'entrenament i de control par a 
raeions completa, pef total d'imatges. I'aplicació de l 'AdaBoost 
Els quadres amb els resultats de les diverses proves es recuUen al final d'aquest aparta!: 
Ouadre 0.1.: En aquesta prava s'han examinat dos aspectes de la forma d'aplicar 
l' AdaBoost: cóm afecta la capacitat predictiva del classificador feble ¡quina és la mida 
óptima pel conjunt d'entrenament. Pel que fa al classificador feble, atenent als resultats 
sobre el conjunt complet de 756 imatges es pot veure que amb arbres de 3 Ó 4 splits 
s'obtenen les taxes d'error més baixes, si bé la FRR per FAR zero es manté més o 
menys igual independentment de la mida de I'arbre. Pel que fa al conjunt d'entrenament, 
tal com era de preveure, quant més alt és el percentatge d'entrenament, millors resultats 
s'obtenen, i un 700/0 sembla una bona xifra. En qualsevol cas, els resultats són una mica 
millors que sense aplicar AdaBoost (última filera del quadre): en la millor execució, es va 
arribar a una FRRFAR=O% = 4,390/0 i en la pitjor un 9,55% per arbres de mida 3 (en front del 
10,05% que surt sense aplicar cap métode de boosting). 
Ouadre Q.2.: S'ha fet el mateix esquema de proves que en la prova 1, peró limitades a 
les 679 ¡matges que estan correctament segmentades. A la vista deis resultats obtinguts 
en la prava 1, el percentatge de dades d'entrenament s'ha fixat a un 70% i la mida de 
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I'arbre s'ha limitat a 3 branques. En mitjana, es veu que per arbres de mida 2 Ó 3 es 
poden assolir taxes d'error total del 0,015% amb una FRRFAR=O% < 5%. En la millor 
execució es va assollir una FRRFAR=o% = 2,18% amb un arbre de mida 3. Si es compara 
amb els resultats obtinguts sense aplicar AdaBoost (última filera del quadre de resultats), 
les taxes d'error surten més petites tíns i tot en I'execució que va retornar pitjors resultats 
(penúltima filera del quadre). 
Quadre Q.3.: S'han seleccionat les 8 longituds d'ona que tenen más pes dins d'un 
classificador robust obtingut d'AdaBoost, calculades fent-ne el promig per diversos 
classificadors (veure Taula 10, longituds d'ona [9, 12, 1, 3, 2, 6, 13, 5] ), i s'ha mirat si es 
poden obtenir bons resultats reduint el ventaU de longituds d'ona utilitzat. No obstant, els 
resultats obtinguts són pitjors, especialment pel que fa a la FRRFAR=o% sobre el conjunt 
complet (el millor resultat és d'un 10.1%, en front d'un 4,4% amb 24 longituds dJona). No 
obstant, si es prova el mateix peró amb el conjunt de longituds d'ona utilitzat 
habitualment (1,5,8,9,10,11,14,18), els resultats no són tan dolents i amb arbres de 
2 ó más branques sí que s'observa una certa millora respecte no fer servir AdaBoosf. 
Quadre Q.4.: En aquesta prova s'ha utilitzat el conjunt d'imatges en condicions 
favorables, ás a dir, 252 ¡matges sense error en la localització. Donat que el conjunt 
d'imatges és més redu"it, ha estat possible obtenir resultats amb 24 longituds dJona 
també per distancies entre ¡matge de fase, que requereixen un temps més elevat de 
calcul (quadres O.4.A). També s'han obtingut resultats per les maíeixes 810ngituds diana 
del quadre 3, peró sobre aquest conjunt favorable amb distancies entre fases (quadres 
Q.4.B1 i 0.4.B2). Per acabar, en el quadre Q.4.C es mostren els resultats amb distancies 
de Hamming entre codis de bits. 
En aquest cas que la segmentació és més acurada, les taxes d'error surten baixes tíns i 
tot sense aplicar boosting (error total = 0.0050/0, FRRFAR=O% = 0.38%). En ser les taxes 
d' error més petites, a diferencia de les proves anteriors no hi ha una clara minora en 
aplicar I'aprenentatge automatic: sobre el conjunt complet de dades, surten uns resultats 
d'error total = 0.005-0.010% i FRRFAR=O% = 0.19-0.94% (veure quadre Q.4.A). Si es 
treballa amb un conjunt redu"it de 8 fongituds d'ona, tal com passava al quadre Q.3. 
s'obtenen millors resultats pel vector de longituds habitual (quadre Q.4.B2), que no pel 
conjunt de 8 longituds d'ona de más pes de la Taula 10 (quadre Q.4.B1). Finarment, 
amb distancia de Hamming entre codis de bits (quadre Q.4.C) tampoc hi ha una 
diferencia substancial respecte als resultats amb distancia de fase (error total = 0.006%-
0.009%, FRRFAR=o% = 0.61-0.89%). 
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Quadre 0.5.: La finalitat d'aquesta prova ha estat comprovar si els dassificadors 
obtinguts per imatges del conjunt CAStA funcionen bé sobre imatges completament 
diferents. Per fer-ho, s'han utilitzat 252 imatges (el mateix número que per la prova 4) 
extretes del conjunt UPOL 49, El fet que els individus de les dues base de dades siguin de 
grups étnics diferents (xinesos per la CAStA, europeus per la UPOL) aporta més 
validesa als resultats. Les taxes d'error confirmen que els classificadors obtinguts són 
valids, donat que amb ers obtinguts par arbres de mida 2 ó 3 és possible arribar a les 
mateixes taxes que sense aplicar AdaBoost. 
També s'han obtingut resultats aplicant els classificadors obtinguts amb els conjunts de 8 
longituds d'ona del quadre 0.3. Si s'agafen els classificadors corresponents a les 8 
longituds d'ona que es fan servir com a vector optim ([1, 5, 8, 9, 10, 11, 14, 18]), els 
resultats surten semblants als de 24 longituds d'ona. No obstant, també en aquest cas el 
rendiment baixa per les 8 longituds d'ana de més pes ([9, 12, 1, 3, 2, 6, 13, 5]). 
Ouadre Q.6.: En aquesta prova s'ha treballat amb el mateix conjunt de dades que en el 
quadre 1 (distancies entre codis de bits par 756 imatgas amb 24 longituds d'ona), peró 
com a dades d'entrenament s'han seleccionat dues o tres mostres de 100 individus deis 
108 que integren el canjunt de praves. D'aquesta manera, s'ha mirat de reproduir I'entom 
de funcionament del sistema en condicions reals, és a dir, una base de dades amb unes 
poques mostres d'un conjunt d'usuaris coneguts, contra la qual es contrasten noves 
mostres deis usuaris i algunes intrusions de desconeguts. Els resultats obtinguts quan es 
compara el conjunt de control contra les imatges d'entrenament són de 0,05%-0,06% 
d'error toíal (segons si s'agafen 3 ó 2 mostres d'entrenament per individu) amb una 
FRRFAR=O% al voltan! de 7,5% pel conjunt de test. 
Com a conclusió deis quadres elaborats, es poi dir que, en general, I'aplicació del metode 
AdaBoost per longituds d'ona permet rebaixar una mica les taxes d'error del sistema. Amb 
les eínes utilitzades, I'aplicació sobre les distancies per 24 longituds d'ona de I'esquema 
Genfle amb 150 iteracions utilitzant arbres de decissió de 3 branques amb tria aelatóna del 
70% de les dades com a conjunt d'entrenament, ha permés obtenir bons resultats en la 
majoria de les proves. Sobre el conjunt complet d'imatges de fa CASIA v1, ¡'error total és de 
0,0220/0 (vegeu quadre a.1.A.); si es limita la prova a les imatges ben segmentades, I'error 
total és del 0,015% amb una FAR = 0,003%, FRR = 1,43% (quadre 0.2.). 
49 Dos tergos de les imatges es van obtenir per segmentació automatica i pel restant 33% la 
segmentació s'ha corregit manualment per tal de que fos acurada. Aquestes imatges tenen la 
particularitat de que no requereixen mascares, ja que van ser preses de manera que no hi hagues 
oclusió per parpelles ni pestanyes. 
118 
També s'observa que els resultats poden variar segons la tria aleatoria del conjunt 
d'entrenament. Aixó no és pas dolent, perqué si busquéssim un conjunt d'entrenament que 
proporcionés les millors taxes d'error sobre el conjunt complet, hi hauria el risc d'overfitting 
(és a dir, que estiguéssim ajustant massa el classificador a unes dades concretes, de 
manera que el rendiment amb noves dad es fos pitjor). 
Tanmateix, s'ha de tenir en compte que s'ha trebanat amb un total de 24 longituds d'ona. 
Aixó implica que el sistema requereix más espai (per I'emmagatzematge, enUoc de guardar 
un sol patró de 8 longituds d'ona, s'han de guardar 24 patrons d'una sola longitud d'ona) i 
més temps de calcul (sobre tot quan es tracta d'identificar a qui pertany una mostra). No 
obstant, quan s'ha mirat de treballar amb un subconjunt més redu"it de 8 longituds d'ona, els 
resultats de les proves han estat desiguals: si s'utilitzen les escales del vector optim, el 
rendiment és apreciablement millor que si s'escullen les 8 longituds d'ona de més pes relatiu 
en el classificador total, de manera que aquest no sembla ser un bon criteri de selecció. 
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Quadres de resultats en aplicar AdaBoost 
QUADRE Q.1. Resultats par 756 imatges de la CAStA vi (conjunt complet) amb 24 longltuds d'ona (distancies de Hammlng entre codls de bits) 
QUADRE Q.1A. Resultats par difarents classificadors febles (mides de I'arbre de decissió), fixat un percentantge de dades d'entrenament de170°1Ó 
Valors mitjans per 4 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatoriament 
Mida Temps Resultats conjunt de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el conjunt complet 
larbre entrenament Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero 
classif. total (~ 0, llindar) classif. total (!* o, llindar) 
1 2.286s 24,1 0,049% 0,012% 4,582% 7,250%, llind.=2,3 90,9s 0,045% 0,012% 4,112% 7,51%, llind. = 2,7 
2 5.263s 60,7 0,044% 0,011% 4,243% 6,886%, 11ind.=3,6 231,2s 0,027% 0,006% 2,662% 7,18%, llind. = 4,2 
3 7.030s 104,5 0,044% 0,011% 4,113% 6,315%, llind.=4,3 404,6s 0,022% 0,005% 2,078% 7,98%, llind. = 7,4 
4 9.431s 144,3 0,042% 0,009% 4,268% 7,106%, llind.=6,7 611,4s 0,021% 0,004% 2,133% 7,58%, llind. = 8,9 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 2), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
3 7.019s 118,0 0,041% 0,008% 4,175% 5,115%, llind.=1,6 391,2s 0,020% 0,004% 2,050% 4,39%, llind. = 2,6 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 2), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt complet 
1 2.319s 26,3 0,047% 0,012% 4,384% 9,395%, llind.=3,2 91,7 0,044% 0,011% 4,167% 8,33%, llind. == 3,2 
Comparativa amb resultats sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = [1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18]) 
~~lL_L_~. ___ ~_l'!/~J ___ N/Aj N/Al N/Al N/A I N/A I N/Al 0,058% I 0,026% I 4,167% I 10,05% 
Parametres de la prova: 4 tandes de proves, metode GentleAdaBoost amb 150 iteracions (150 classificadors febles) i 70% de les dades com a conjunt 
d'entrenament 
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OUADRE 0.1 B. Resultats par diferents percentatges de dades d'entrenament (fixat el classificador feble a un arbre de decissi6 de mida 1) 
Valors mitjans per 4 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatóriament 
% dades Temps Resultats conjunt de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el conjunt complet 
Id'entr. entrena- Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero 
ment classif. total (>1- llindar) classif. total (>1- llindar) o, o, 
30% 360s 22,3 0,050% 0,009% 5,152% 7,493%, llind.=5,3 97,3s 0,045% 0,007% 4,795% 9,09%, llind. = 7,6 
50% 1.142s 26,3 0,049% 0,010% 4,951% 7,545%, llind.=3,4 90,9s 0,041% 0,008% 4,161% 8,75%, llind. = 4,3 
70% 2.286s 24,1 0,049% 0,012% 4,582% 7,250%, llind.=2,3 90,9s 0,045% 0,012% 4,112% 7,51%, llind. = 2,7 
80% 3.083s 16,8 0,054% 0,017% 4,643% 7,159%, llind.=2,O 91,ls 0,047% 0,014% 4,123% 7,05%, llind. = 2,4 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 4), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
80~~ I 3.113s 14,8 0,055% 0,023% 3,984% 6,044%, llind.=1,8 91,9 0,050% 0,017% 4,123% 6,86% , llind. = 2,2 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 2), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
70% 1 2.319sl 26,31 0,047% 0,012% 4,384% \9,395%, llind.=3,2 \ 91,7 0,044%\ 0,011%\ 4,167% 8,33%, llind. = 3,2 
Comparativa amb resultats sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = [1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18]) 
N/A 1 N/Al N/Al N/Al N/Al N/AIN!A I N/Al 0,058% 10,026% 14,167% 110,05% 
Parametres de la prova: 4 tandes de proves, metode GentleAdaBoost amb 150 iteracions i com a classificador feble, arbres de decissió de mida 1 
NOTA: Les distancies s'han obtingut de la segmentació automatica par detecció delllindar de I'iris de totes les ¡matges, per analitzar el comportament sota 
condicions desfavorables. Aixó vol dir que algunes de les ¡matges (un 10%) no estan del tot ben segmentad es ¡que hi ha mascares que no són del tot 
exactes (una cinquena part). En el quadre 2 es mostren els resultats limitats a les 679 ¡matges amb segmentació correcta. 
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QUADRE Q.2. Resultats par 679 imatges de la CASIA vi (ben segmentades) amb 2410ngituds d'ona (distancies de Hammlng entre codls de bits) 
Valors mitjans per 4 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatóriament 
Mida Temps Resultats conjunt de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el conjunt complet 
arbre entrenament Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero 
classif. total (~ 0, llindar) classif. total (2-° , llindar) 
1 2324s 6,4s 0,033% 0,010% 2,791% 4,338%, llind.=2,4 83,Os 0,028% 0,007% 2,572% 5,237%, llind.=3,l 
2 4125s 16,Os 0,030% 0,008% 2,696% 3,956%, llind.=3,6 191,9s 0,015% 0,004% 1,382% 4,732%, llind.=5,4 
3 5739s 27,2s 0,030% 0,007% 2,852% 4,103%, llind.=5,1 361,ls 0,015% 0,003% 1,429% 4,326%, llind.=7,6 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 1), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
1 3226s 6,3s 0,028% 0,007% 2,466% 3,329%, llind.=1,2 98,2s 0,028% 0,006% 2,791% 4,094%, llind.=1,4 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 3), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
1 2111s 6,4s 0,034% 0,003% 3,866% 4,897%, llind.=0,8 73,6s 0,027% 0,004% 2,818% 4,466%, llind.=1,8 
Comparativa amb resultats sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = [1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18] ) 
N/A I N/Al N/Al N/Al N/Al N/Al N/A I N/A I 0,047% I 0,026% I 2,605% 17,629% 
Parametres de la prova: 4 tandes de proves, metode GentleAdaBoost amb 150 iteracions i 70% de les dades com a conjunt d'entrenament 
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QUADRE Q.3. Resultats per 756 imatges de la CAStA vi (conjunt complet) amb 810ngituds d'ona (distancies de Hamming entre codis de bits) 
QUADRE a.3A. Resultats amb les 810ngituds d'ona de más pes dintre del classificador [9, 12,1,3,2,6, 13,5] (veure Taula 10) 
Valors mitjans per 4 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatóriament 
Mida Temps Resultats conjunt de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el conjunt complet 
arbre entrenament Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero 
classif. total (S\-o, llindar) classif. total (!* o, llindar) 
1 1 919s 17,2 0,064% 0,022% 5,244% 9,187%, llind.=2,4 83,6s 0,059% 0,019% 5,093% 11,861%, llind.=3,8 
2 2207s 44,2 0,059% 0,018% 5,164% 9,752%, llind.=3,3 203,7s 0,051% 0,013% 4,789% 11,447%, llind.=4,5 
3 3302s 75,3 0,057% 0,016% 5,270% 10,80%, llind.=5,5 347,9s 0,042% 0,009% 4,062% 12,081%, llind.=6,7 
4 4440s 111,0 0,056% 0,014% 5,349% 10,58%, llind.=6,1 512,Os 0,034% 0,008% 3,279% 11,712%, llind.=7,6 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 2), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
2 2158s 42,8 0,058% 0,019% 4, 868~;, 7,404%, llind.=1,6 203,219 0,054% 0,014% 5,093% 10,229%, llind.=3,2 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 1), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
3 3331s 73,5 0,062%10,010% 6,540% 13,08%, llind.=6,6 I 349,9sl 0,043% 0,008% 4,453% 111,861%, llind.=6,6 
Comparativa amb resultats sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = [1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18]) 
N/A I N/Al N/Al N/Al N/Al N/A 1 N/A I N/Al 0,058%1 0,026%1 4,167%110,05% 
Parametres de la prova: 4 tandes de proves, metode GentleAdaBoost amb 150 iteracions i 70% de les dades com a conjunt d'entrenament 
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QUADRE a.38. Resultats sobre 756 ¡matges amb les 8 longituds dlona utilitzades habitualment [1, 5, 8, 9. 10, 11, 14, 18] 
Valors mitjans per 4 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatoriament 
Mida Temps Resultats conjunt de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el conjunt complet 
arbre entrenament Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero 
classif. total (9.0 o, llindar) classif. total (%, llindar) 
1 1436s 14,3 0,064% 0,021% 5,455% 10,73%, llind.=3,O 128,5 0,060% 0,017% 5,357% 10,863%, llind.=3,1 
12 3313s 36,4 0,061% 0,017% 5,586% 8,623%, llind.=2,7 329,4 0,051% 0,012% 4,960% 9,105%, llind.=3,15 
! 
llind.=4,6 4,260% 9,265%, llind.=4,75 3 4089s 63,0 0,060% 0,016% 5,506% 9,516%, 385,3 0,043% 0,009% 
4 6360s 96,9 0,060% 0,016% 5,586% 8,11%, llind.=4,75 768,2 0,032% 0,007% 3,186% 8,719%, llind.=6,05 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 3), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
3 6018s 73,4 0,057% 0,026% 3,953% 6,303%, llind.=3,2 397,781 0,047% 0,014% 4,211% 7,738%, llind.=3,8 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 2), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
3 3442s 73,0 0,059% 0,018% 5,071% 11,36%, llind.=5,6 363,234 0,046% 0,010% 4,541% 11,773%, llind.=5,6 
Comparativa amb resultats sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = [1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18]) 
N/A I N/Al N/Al N/Al N/Al N/A I N/A I N/Al 0,058% 10,026%14,167%110,05% 
Parametres de la prova: 4 tandes de proves, metode GentleAdaBoost amb 150 iteracions i 70% de les dades com a conjunt d'entrenament 
NOTA: Els temps no són comparables, donat que aquesta prava es va executar amb altres processos en paral·lel. 
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QUADRE Q.4. Resullats par 1/3 del conJunt CASIA v1 (252 ¡metgas triades alaatoriament i ben segmentadas) amb distancies de fase i de Hamming 
QUADRE Q.4A. Resultats amb distancies entre les fases de les ¡matgas, per 24 longituds d'ona 
Valors mitjans per 4 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatoriament 
Mida Temps Resultats conjunt de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el conjunt complet 
arbre entrenament Temps Error PAR PRR PRR per PAR zero Temps Error PAR PRR PRR per PAR zero 
I 
classif. total (5l-o, llindar) classif. total (5l-o, llindar) 
1 80s 0,4 0,009% 0,002% 0,864% 0,421%,11ind.=-3,9 2,1 0,008% 0,001% 0,846% 0,470%,11ind.=-8,5 
2 167s 1,0 0,009% 0,000% 1,089% 0,421%,llind.=-36,l 5,1 0,005% 0,000% 0,564% 0,188%,llind.=-42,9 
3 239s 1,6 0,013% 0,004% 1,089% 0,864%,11ind.=-l,45 7,9 0,006% 0,002% 0,564% 0,470%,llind.=-14,7 
4 272s 1,9 0,019% 0,009% 1,089% 1,310%,11ind.=47,7 10,0 0,010% 0,006% 0,564% 0,940%,11ind.=47,7 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 3), atenent a la PRR per PAR zero sobre el conjunt de control 
3 234s 1,8 0,008% 0,000% 0,901% 0,000%, llind.=-4,2 8,8 0,006% 0,000% 0,752% 0,000%, llind.=-57 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 1), atenent a la PRR per PAR zero sobre el conjunt de control 
4 249s 1,6 0,037%10,015% 2,655% 2,655%, llind.=98,2 9,51 0,016%1 0,006% 1,128% 1,504%, llind.=98,2 
Comparativa amb resultats Sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = [1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18]) 
N/A I N/A I N/A! N/A! N/A! N/A! N/A I N/Al O,005%! 0,002% I 0,376% 10,376% 
Parametres de la prova: 4 tandes de proves, metode GentleAdaBoost amb 100 iteracions i 70% de les dades com a conjunt d'entrenament 
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aUADRE Q.481. Resultats amb distancies entre les fases de les ¡metgas, par les 81angituds diana del quadre a.3.A. 
Valors mitjans per 4 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatóriament 
Mida Temps Resultats conjunt de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el conjunt complet 
arbre entrenament Temps Error PAR PRR PRR per PAR zero Temps Error PAR PRR PRR per PAR zero 
I 
classif. total (~ o, llindar) classif. total (~ o, llindar) 
i1 30s 0,3 0,017% 0,002% 1,765% 0,864%, llind.=-7,95 1,7 0,010% 0,001% 1,128% O,752%,11ind.=-8,4 
2 67s 0,7 0,015% 0,008% 0,868% 0,642%, llind.=22,35 4,2 0,008% 0,003% 0,564% 0,752%,11ind.=17,1 
3 89s 1,1 0,013% 0,006% 0,868% 0,864%, llind.=25,95 7,0 0,007% 0,002% 0,564% 0,752%,11ind.=16 
4 117s 1,5 0,022% 0,013% 1,085% 25,642%, llind.=73,l 9,4 0,011% 0,006% 0,658% 25,658%,11ind.=48,6 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 3), atenent a la PRR per PAR zero sobre el conjunt de control 
4 98s 1,5 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%, llind.=O 9,6 0,003% 0,000% 0,376% 0,376%, llind.=-98 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 1) , atenent a la PRR per PAR zero sobre el conjunt de control 
4 126s 1,8 0,045% 0,030% 1,770% 100,0%, llind.=100 11,3 0,019% 0,013% 0,752% 100,0%, llind.=100 
Comparativa amb resultats sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = (1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18]) 
JiLA~_ J. N/Al N/Al N/Al N/Al N/Al N/A I N/Al 0,005%1 0,002%1 0,376% 10,376% 
Parametres de la prova: 4 tandes de proves, metode GentleAdaBoost amb 100 iteracions i 70% de les dades coro a conjunt d'entrenament 
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OUADRE 0.4B2. Resultats amb distancies entre les fases de les imetges, per les 81angituds diana del quadre 0.3.B. 
Valors mitjans per 4 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatóriament 
Mida Temps Resultats conjunt de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el conjunt complet 
arbre entrenament Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero 
classif. total (~ 0, llindar) classif. total (% , llindar) 
1 30s 0,3 0,015% 0,002% 1,535% 0,864%, llind.=-5,05 1,7 0,009% 0,001% 1,034% 0,658%,llind.=-5,2 
12 67s 0,7 0,019% 0,009% 1,089% 0,864%, llind.=15,15 4,2 0,009% 0,004% 0,658% O,658%,llind.=14,5 
3 95s 1,0 0,024% 0,013% 1,310% 1,085%, llind.=50,05 6,4 0,012% 0,006% 0,752% 0,846%,llind.=45,6 
4 113s 1,3 0,028% 0,017% 1,310% 1,310%, llind.=97,2 7,9 0,015% 0,009% 0,752% 1,128%,llind.=97,2 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 3), atenent a la FRR per FARzero sobre el conjunt de control 
2 68s 0,7 0,008% 0,000% 0,901% 0,000%, llind.=-16,6 4,2 0,006% 0,000% 0,752% 0,376%,llind.=-19,4 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 1) , atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
4 125s 1,2 0,037% 0,015% I 2,655% 2,655%, llind.=98,2 7,6 0,016%10,006%11,128% 1,504%,llind.=98,2 
Comparativa amb resultats sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = [1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18]) 
N/A I N/Al N/Al N/Al N/Al N/A I N/A I N/Al 0,005%1 0,002%1 0,376%10,376% 
Parametres de la prova: 4 tandes de proves, metode GentleAdaBoost amb 100 iteracions i 70% de les dades com a conjunt d'entrenament 
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QUADRE Q.4C. Resultats amb distancies de Hamming per codis de bits per 2410ngituds d'ona 
!Valors mitjans per 4 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatoriament 
Mida Temps Resultats conjunt de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el conjunt complet 
arbre entrenament Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero 
classif. total (%, llindar) classif. total (~ o, llindar) 
1 56s 0,4 0,006% 0,000% 0,646% 0,421%, llind.=-6,2 2,1 0,006% 0,000% 0,705% O,611%,llind.=-l,2 
2 121s 1,0 0,006% 0,000% 0,646% 0,421%, llind.=-18,l 5,1 0,006% 0,000% 0,658% 0,893%,11ind.=-5,45 
3 178s 1,8 0,008% 0,000% 0,846% 0,621%, llind.=-37,6 8,9 0,006% 0,000% 0,611% 0,752%,11ind.=-25,5 
4 216s 2,4 0,015% 0,006% 1,072% 1,072%, llind.=-20,85 11,9 0,009% 0,001% 0,893% 0,705%,11ind.=-15,2 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 3), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
I 
3 171s 1,8 0,008% 0,000% 0,901% 0,000%,11ind.=-20,2 9,0 0,005% 0,000% 0,564% 0,564%,11ind.=-10,4 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 3) , atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
4 222s 2,6 0,037% 0,023% 1,802% 1,802%,11ind.=48,2 12,7 0,016% 0,005% 1,316% 1,316%,11ind.=48,2 
Comparativa amb resultats sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = [1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18]) 
N/A N/A N/A\ N/A N/ AJ ___ ~/~ L~ /~ I N/Al 0,006%1 0,003%\ 0,376%10,376% 
Parametres de la prova: 4 tandes de proves, metode GentleAdaBoost amb 100 iteracions i 70% de les dades com a conjunt d'entrenament 
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OUADRE 0.5. Resultats d-aplicar els classificadors obtinguts de les 756 ¡metgas de la CASIAv1 sobre 252 ¡matges d'una base de dadas diferent 
(UPOl) amb distancies de Hamming entre codis de bits 
QUADRE a.SA. Resultats aplicant els classificadars abtinguts previament per 2410ngituds d'ana (corresponen als del quadre 1A) 
Valors mitjans per 4 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatoriament 
Mida Temps Resultats conj. de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el conjunt complet 
arbre entrenament Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero (!* ° , 
classif. total (!* o, llindar) classif. total llindar) 
1 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 7,9 0,0071% 0,000% 0,893% 0,893%, Ilind.=6,15 
2 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 19,9 0,0063% 0,000% 0,794% 0,794%, Ilind.=6,65 
3 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 33,4 0,0063% 0,000% 0,794% 0,794%, Ilind.=9,2 
4 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 48,9 0,0067% 0,000% 0,843% 0,843%, llind.=12,1 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 3), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt complet i després a l'error total 
4 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 49,563 0,0063% 0,000% 0,794% 0,794%, Ilind.=8,8 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 3), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt complet i després a l'error total 
1 N/A N/A N/A N/Al N/A N/Al 7,922 I 0,0079%1 0,000% 0,992% 1 0,992%, Ilind.=6,2 
Comparativa amb resultats sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = [1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18J) 
N/A N/A N/A N/A N/Al N/A N/Al N/Al 0,0063%1 0,000% 0,794% 1 0,794% 
Parametres de la prava: Els mateixas que pel quadre lA 
NOTA: En els quadres anteriors, I'error total, FAR i FRR eren per llindar = O. En els quadres de la prava 5, pero, es mostren pelllindar de FAR zero, que dóna 
errors més baixos. 
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OUADRE 0.58. Resultats aplicant els classificadors obtinguts previament per 810ngituds dlona (corresponen als del quadre 38) sobre les imatges UPOL 
Valors mitjans per 4 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatoriament 
Mida Temps Resultats conj. de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el conjunt complet 
arbre entrenament Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero 
classif. total (9,-o, llindar) classif. total (%, llindar) 
1 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 7,4 0,0095% 0,000% 1,191% 1,191%, Ilind.=l,15 
2 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 18,5 0,0063% 0,000% 0,794% 0,794%, 1Iind.=1,15 
3 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 31,4 0,0063% 0,000% 0,794% 0,794%, Ilind.=l,35 
4 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 45,9 0,0063% 0,000% 0,794% 0,794%, Ilind.=O,85 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 1), atenent a la FRR per FAR=O% sobre el conjunt complet i després a l'error total 
4 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 46,156 0,0063% 0,000% 0,794% 0,794%, Ilind.=-0,6 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 3), atenent a la FRR per FAR=O% sobre el conjunt complet i després a l'error total 
1 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 7,438 0,0126% 0,000% 1,587% 1,587%, 11ind.=2 
Comparativa amb resu1tats sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = [1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18]) 
N/A N/A N/A N/Al N/Al N/A N/Al N/Al 0,0063%10,000%10,794%10,794% 
Parametres de la prova: Els mateixos que pel quadre 3B 
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aUADRE a.se. Resultats aplicant els classificadors obtinguts previament par 810ngituds dlona (corrasponen als del quadre 3A) sobre les ¡matges UPOL 
Valors mitjans per 4 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatoriament 
Mida Temps Resultats conj. de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el coniunt complet 
arbre entrenament Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero 
classif. total (~ ° , llindar) classif. total (~ o, llindar) 
1 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 7,4 0,1806% 0,000% 22,67% 22,669%, llind.=6,6 
2 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 18,1 0,0142% 0,000% 1,786% 1,786%, llind.=6,55 
3 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 31,0 0,1119% 0,000% 14,04% 14,038%, llind.=7,9 
4 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 47,2 0,0126% 0,000% 1,587% 1,587%, llind.=8,3 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 4) , atenent a la FRR per FAR zero sobre el conj unt complet i després a l'error i 
total 
4 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 46,297 0,0079% 0,000% 0,992% 0,992%, llind.=14,4 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 2), atenent a la FRR per FAR=O% sobre el conjunt complet i després a P error total 
1 I N/Al N/Al N/A N/Al N/Al N/Al 7,187 I 0,6893%10,000%186,51%186,508%, llind.=6,6 
Comparativa amb resultats sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = [1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18) 
N/A I N/Al N/Al N/A N/Al N/Al N/Al N/Al 0,0063%10,000%10,794%10,794% 
Parametres de la prova: Els mateixos que pel quadre 3A 
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QUADRE Q.S. Reaultats en condiciona de funcionament real 
OUADRE O.6A. Resultats agafant com a entrenament 2 imatges per individu 
Valors mitjans per 8 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatoriament (1) 
Mida Temps Resultats conjunt de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el conjunt complet 
arbre entrenament Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero 
classif. total (9,-0, llindar) classif. total (9,-o, llindar) 
1 119s 7,6s 0,064% 0,004% 6,738% 8,750%, Ilind.=3,7 38,5s 0,054% 0,004% 6,222% 9,998%, Ilind.=6,83 
2 259s 19,6s 0,061% 0,003% 6,513% 7,575%, llind.=4,7 99,Os 0,050% 0,003% 5,972% 8,727%, llind.=14,1 
3 367s 34,ls 0,063% 0,003% 6,725% 7,263%, Ilind.=5,2 171,5s 0,051% 0,002% 6,071% 7,799%, Ilind.=15,0 
4 469s 51,4s 0,064% 0,002% 6,850% 7,588%, llind.=7,6 266,3s 0,051% 0,002% 6,233% 7,890%, llind.=18,9 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 7), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
4 568s 67,9s 0,046% 0,003% 4,800% 5,40%, Ilind.=11,4 341,4s 0,042% 0,005% 4,696% 7,628%, Ilind.=29,4 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 2), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
1 113s 7,4s 0,056% 0,009% 5,200% 12,70%, 1Iind.=7,6 38,Os 0,048% 0,011% 4,674% 12,147%, llind.=7,6 
Comparativa amb resultats sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = [1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18]) 
N/A N/A N/l\L-ºLO~~L_OL016%_L4,938% [8,275% (¿) [ N/A[ 0,058%[ 0,026%[ 4,167%[10,05% 
(1) Parametres de la prova: 8 tandes de proves, metode GentleAdaBoost amb 150 iteracions i 70% de les dades com a conjunt d'entrenament. 
(2) Per calcular els resultats sense AdaBoost limitats al conjunt de control contra el d'entrenament, s'ha agafat els valors mitjans per les 8 
tandes de proves pels conjunts d'entrenament i control seleccionats aleatoriament en cada prova. 
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OUADRE 0.6B. Resultats agafant com a entrenamant 3 ¡matgas par individu 
Valors mitjans per 8 tandes de proves amb diferents conjunts d'entrenament escollits aleatoriament (1) 
Mida Temps Resultats conjunt de control vs conj. d'entrenament Resultats sobre el conjunt complet 
arbre entrenament Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero Temps Error FAR FRR FRR per FAR zero 
classif. total (5\-o, llindar) classif. total (5\-o, llindar) 
[1 288 9,5 0,054% 0,009% 5,177% 7,688%, llind.=3,35 38,8 0,044% 0,009% 4,445% 8,738%, llind.=4,78 
'2 627 24,1 0,049% 0,005% 5,042% 7,542%, Ilind.=6,25 99,3 0,039% 0,006% 4,216% 8,350%, llind.=9,38 
3 878 40,9 0,048% 0,005% 4,938% 7,635%, llind.=10,8 169,1 0,039% 0,005% 4,269% 7,890%, llind.=14,7 
4 1101 56,6 0,049% 0,004% 5,115% 6,406%, llind.=9,28 233,9 0,038% 0,004% 4,296% 6,432%, llind.=14,8 
Millor resultat obtingut (tanda de proves 5), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
4 1074 56,3 0,045% 0,004% 4,667% 4,917%, llind.=3,2 232,5 0,039% 0,006% 4,167% 8,135%, llind.=21,8 
Pitjor resultat obtingut (tanda de proves 8), atenent a la FRR per FAR zero sobre el conjunt de control 
3 838 38,8 0,047%10,006% 4,667% 10,83%, llind.=16,6 160,510,035% 0,006% 3,748% ¡ 10,98%, llind.=16,6 
Comparativa amb resultats sense aplicar AdaBoost (vector de longituds d'ona = [1 4.61 7.57 9 10 11.43 14.39 18]) 
N/A \ N/A\ N/Al 0,055% 1 0,009% \ 5,354% 18,5833% (:¿) 1 N/A\ 0,058%1 0,026%\ 4,167%\10,05% 
(1) Pararoetres de la prova: 8 tandes de proves, roetode GentleAdaBoost arob 150 iteracions i 70% de les dades coro a conjunt d'entrenaroent. 
(2) Per calcular els resultats sense AdaBoost limitats al conjunt de control contra el d'entrenament, s'ha agafat els valors mitjans per les 8 
tandes de proves pels conjunts d'entrenament i control seleccionats aleatoriament en cada prova. 
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0.4.2.8. Estrategia piramidal 
Aquests resultats corresponen al subapartat "Estrategies altematives" de I'apartat 5.2.4.8., 
pago 88. L'estudi ha consistit en fer les grafiques de I'evolució de les taxes d'error en 
etiquetar un conjunt d'imatges de prova, en fundó de la complexitat del classificador utilitzat. 
La complexitat s'ha considerat en termes del número de classificadors febles que el 
composen i del número de longituds d'ona que fan servir aquests classificadors. les 
grafiques amb els resultats obtinguts es mostren al final d'aquest apartat. 
S'ha treballat amb els mateixos conjunts d'imatges utilitzats pels quadres de I'apartat 
anterior. Els classificadors també s'han escomt deis obtinguts en I'apartat preví (quadre Q.1., 
classificadors pel conjunt complet CAStA v1 amb segmentació automatica i distancies de 
Hamming entre codis de bits, i quadre Q.2., classificadors per subconjunt de 679 imatges 
correctament segmentades). Igual que en els quadres anteriors, s'ha fel la mitjana de 4 
tandes de proves amb conjunts d'entrenament diferenís seleccionats aleatóriament. Per 
cada conjunt d'imatges, es mostren les grafiques per diferents mides deis arbres de decissió 
que s'utilitzen com a classificadors febles. 
S'han analitzat dues estrategies per establir els nivells: atendre als falsos positius (FAR per 
FRR zero) i atendre als falsos rebutjos (la FRR per FAR zero). 
Criter; FAR per FRR zero (falsos positius): Les grafiques de "apartat G.1. mostren que la 
taxa de falsos positius es manté molt alta fins i toí agafant tots els dassificadors febles 
(un 40-60% en el conjunt complet de 756 ¡metges i un 20-25% en I'altre conjunt). Aixó 
indica que elllindar necessari per assolir una FRR igual a zero implica un elevat número 
de falsos positius (especialment en el cas del conjunt d'imatges complet). 
D'altra banda, la FAR per FRR zero s'estabilitza relativament aviat, amb 25-50 
classificadors febles. Ara bé, el maíeix passa amb les longituds d'ona (veure grSfiques de 
I'apartat G.2.), de manera que abans deis 50 classificadors ja s'han fet servir les 24 
escales. Així doncs, si es fa la grafica conjunt de la FAR per FRR zero en funció del 
número de longituds dlona utilitzat (veure apartat G.3.), es pot veure que narnés per 
assolir taxes del 50% ja calen 16-18longituds dIana com a mínim (per arbres de decissió 
de mida més gran que 1). Per tant, no sembla possible reduir la taxa de falsos positius 
treballant amb poques escales. 
En conc!usió, treballar amb subconjunts del classificador robust progressivament més 
complexos presenta problemes si es vol reduir la FAR per FRR zero, ja que la taxa 
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d'error es manté alta, i, a més, no es pot reduir gaire el cost computacional fent servir 
menys longituds dlona, donat que de seguida se'n fan servir moltes. 
Criteri FRR per FAR zero (falsos negatius): En aquests caS, les taxes d'error surten més 
baixes, entre un 50/0 i un 9%. En canvi, la disminució en la taxa d'error és for«;a més 
sobtada en la majoria deis casos (veure apartat G.1., cinquena grafica de cada figura). 
Així dones, amb uns 10 classificadors febles ja s'assoleix una bona FRR per FAR zero, i 
ja no es baixa gaire d'aquí encara que es treballi amb més classificadors. Si es mira des 
del punt de vista de les longituds dlona (apartat G.4.), el resultat anterior es tradueix en 
que n'hi ha prou amb 8-10 longituds d'ona (les utilitzades en els classificadors febles de 
més pes) per assolir bons resultats en quant a FRR per FAR zero, i fer-ne servir más no 
millora gaire I'efectivitat en aquest aspecte. 
En resum, les grafiques mostren que I'ús de classificadors més complexos el que fa és 
utilitzar més longituds dlona (i pertant, requereix el calcul de més distancies), sense que 
millorin els resultats en quant a FRR per FAR zero. Per tant, atenent a la taxa de faisos 
negatius, per fer una bona classificació en tenim prou amb les 8-10 longitud s d'ona que 
utilitzen els 10-20 classificadors febles de més pes. 
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Grafigues de les taxes d' error per classificadors d'AdaBoost 
G. 1. Evolució de les taxes d'error en funció del número de classificadors febles 
- Classificadors pel conjunt complet de 756 imatges (arbres de decissió de 4 branques) 
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- Classificadors pelconjunt comp1et de 756 imatgas (aroresde decissió de2 branques) 
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- Classificadors pel subconjunt de 679 imatges ben segmentades (arbres de 3 branques) 
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- Classifjcadorspet subconjunt de 679imatges ben segmentades (arbres d' 1" branca) 
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G.2. Evolució del número de longitud s d'ana utilitzades 
Classificadors pel conjunt complet de 756 ¡matges 
Classificadors pel subconjunt de 679 imatges ben segmentades 
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G.3.E:voJució de.1a FAR perFRR zero amb el número. de Iongituds d'ona utiJitzades 
CtasslficadofS pel conjunt compIet de 756 lmatges 
Glassificadorspel subconjunt de 679 imatges ben seg.mentades 
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G.4. Evolucíó de la FRR perFAR zero amb el número de longítuds d'ona utilitzades 
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7. CONCLUSIONS 
1.1. Resum deis resultats 
Ala vista deis resuitats del capitor anterior, es pot dir que el sistema compleix raonablement 
amb els objectius fixaís de fiabilitati rendiment. Pel que fa al reconeixement en globa', en els 
conjunts d'imatges de proves s'aconsegueixen taxes d'error de FRR :;;; 1% per una FRR al 
voltant de! 0,010/0 sobre -Iesimatges en que I'1ris eslocaHtza correctament. Sobre el total 
dtimatges (incloent-hi les que no eslocalitza correctament) ,la decidibiJitat esta per sobre de 
5 desviacions standard i par una FAR de 0.02% -la taxa de falsos negatius és de 2.71 % en el 
conjunt CAS-IA v1 -¡ de 2_.25% en -la sessió 1 del conjuntUB1ris. Així doncs~ si I'adquisició de 
les -rm-atges ésadequada com passa amb aquests dos conjunts en particular, e1s resuttats 
indiquen qu.eelsistema en conjant és capm; dlidentificar correctement els usuaris en -la 
-majoria des casos. 
Si -ens Umitemal'etapa de loealifzació,els resultats varienmolt segons -el conjunt d~imatges 
de prova. Així, reneert és baix si les mostresestan presesencondiciOns deficients (com 
passa -amb la sessió 2 -del conJunt Ual'ris)o bé sr el plaestamassacentrat -o massaanunyat 
de l'UII (com passaambel-conjunt UPOl oel-CASIA v3Lamp, respectivament). En canvi, -en 
¡matges presesen -oondidons de -captura convencionals s~-assoreixen taxes -cfencertdeI88% 
pelconjünt -CASI A v1 ,91 % parla sessió 1de rUBlris i83%enef -GAStA v3 (ntervaL Aquests 
percentatges pugen al 99%, 94% i 90% respectivamentquan -es tracta de la segmentadó de 
la regió -de la pupiHa. El temps requerít per laoperació varia entre 4,7 segons i 11,6 segons 
en funció de la resoJució de la ¡matge d'entrada (tempscalculats enl'entom d'execució de 
Matlab, sense -compilar ni -optimitzarel-codi). 
Pelque fa -s I'exíracdó de -caracteristiques de l' iris, -els re-sultats obtingutssobre el 
subconjunt d~'iriscorrectamentsegmentatsmostrenque facodificacióutilitzada permet 
caracteritzaradequadam-ent -cada -patro indivrdualJ dones tes-taxe:s d'error són infenarso 
iguals a l' 1% en tOt5 els conjunts. De fet,- amb el-conjunt UPOL (que fe'simatgesestan Uiures, 
d'intelferenties), s'aconsegüeixen taxes d'errorFAR i FRR de 0% -sobre elietar d'imatges 
quan estan correctament segmentades, la qual cosa indica que el percentatge d'error en els 
altres conjuntses deu principalment a la presencia d'interferencies de pestanyes i parpelles. 
Pel que fa al ternps, en total es requereixen uns6 segons par obtenir la codificació en 
dlferents angles d'orientació del'ull (pera rotacions a esquerra i dreta). 
Tanmateix, s'ha de dir que era d'esperar que lestaxes d'errorfossin relaíivament baixes, 
tenint en compte que- el metode escollit per codificar la regio de l'iris és un d'ampliament 
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utilitzat ¡esta provat en moltes implementaeions. No obstant, aquests resultats s'obtenen 
amb un eonjunt determinat de parametres per filtre Gabor 2D que es fa servir per extreure 
les caraeterístiques de la imatge (que no estan completament espeeificats en els ameles de 
t'autor del metode), i els valors per aquests parametres s'han hagut de buscar empíricament 
amb I'objeetiu de recollir el millor possible els detalls de I'estrudura de ¡'iris. 
En la major part de les proves s'ha fet servir una codificaeió de ¡'iris basada en la 
representació en forma de pare!! de bits de la fase del resultat de filtrar la imatge amb una 
wavelet Gabor 2D, dividint la imatge en 64 regions en horitzontal i 4 regions en vertical. Amb 
aquest esquema, la comparació entre dos patrons d'iris es pot obtenir amb la distancia de 
Hamming. No obstant, es poden obtenir taxes d'error més baixes si es representa I'angle de 
la fase amb més resolució, a costa d'un temps superior. Aixi, si I'angle es representa en 
forma de número real ¡les eomparacions es fan amb la diferencia angular, la taxa de falsos 
negatius FRR (sobre el total d'imatges del conjunt CAStA vi) baixa del 2,70/0 a 1'1,7% par 
una FAR de 0,02%, ¡del 6,17% al 3,75% per una FAR de zero, si bé el temps maja par cada 
comparació puja de 9 ms a 270 ms. 
Per finalitzar, les eonelusions relatives a raplicació del matode d'aprenentatge automatic de 
boosting són ambigües. Així, si es comparen amb els resultats obtinguts per thresholding, hi 
ha una petita millora si s'utilitza com a dassificador el conjunt d'arbres de decissió de 3 
branques obtinguts de fer I'aprenentatge mitjan~nt AdaBoost sobre les comparacions entre 
sí d'un subconjunt d'imatges d'entrenament (un 70%), codificades per diferents longituds 
d'ona. Ara bé, no queda elar si aquesta minora compensa el cost superior en complexitat i 
temps de ealcul, ni tampoe si és possible aplicar una estrategia de classmcació piramidal 
amb diferents nivells de classificadors de complexitat creixent. Tanmateix, el que si que es 
pot concloure és que I'aprenentatge automatic en la verificació per sí sol no pot solucionar 
completament els problemes deguts a una segmentació deficient. 
7.2. Possibles millores i ampliacions 
Possiblement I'aparta! on més es poi minorar el sistema és en I'obtenció de la regió de I'iris, 
especialment I'adequació de I'etapa de localització pe!s conjunts d'imatges en que no s'ha 
pogut obtenir bons resultats. Tanmateix, s'ha de tenir en compte que no formava part del 
plantejament inicial que el sistema fos capac; de processar imatges problematiques. D'altra 
banda, també es poden millorar els mecanismes de detecció de sOfoll, ja que sembla que 
les interferencies no detectad es són les responsables de que hi hagi alguns falsos negatius 
fins i tot si I'iris esta correctament localitzat. 
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En I'apartat d'extracció de característiques de l'iris, una ampfiació molt interessant del 
projecte seria la utilització de metades de codificació afternatius que no estiguessin basats 
en una tecnologia patentada com és la wavelef Gabor 20. A efectes d'implementació, els 
canvis estarien limitats al punt de programa en que es fa el fUtrat de la imatge i f'esquema 
general del sistema no s'hauria de veure afectat. 
Finafment, en la majoria de sistemes informatics sempre és possible una minora que 
consisteix en reduir el temps d'execució. Així, en el nostra sistema, el temps surt 
refativament elevat enl'entom d'execució de Matlab (5-11 segons per lalocafització. 6 
segons per la codificació en les diferents orieníacions de I'ull), sobre tot si es compara amb 
els sistemes comercials, que diuen poder fer el reconeixement en menys d'un segon. 
Tanmateix, aquests sistemes compten amb suport hardware per arribar a assolir aquest 
rendiment, mentre que la implementació d'aquest projecte esta feta en lIenguatge d'alt nivel!. 
Cara a la seva utilització en la practica, caldria dedicar esforyos a optimitzar el rendiment del 
sistema, possiblement amb la programació a baix n¡vell deis punts més tents del procés (en 
particular, el pre-processat d'imatges grans per a la localització i I'aplicació del filtre a l'iris 
normalitzat) i la realització de proves amb altres compiladors per trobar la manera de traduir 
el codí e que genera Matlab a un cadí executable el más rapíd possible. 
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A. Manual d'usuari 
A.1. Preseníació 
La finaliíat d'aquesta aplicació és confirmar la identitat deIs seus usuaris mitjan98nt la 
comparació d'una imatge del seu ull amb un patró del seu iris capturat préviament, que es 
troba guardat en la base de dades del sistema. Per fer la comparació, primer s'ha de trobar 
la regió de l'iris dins de la ¡matge (localització) i després extreure'n les caracteristíques que 
el diferencien d'alíres en forma d'un codi binari (codificació). 
A.2. Regueriments IlnstaHació 
L'aplicació requereix la versió 6.5 de Matlab o más recent per funcionar, dones s'executa 
des del mateix entorn de Matlab. L'aplicació es pot instaHar de dues maneres: 
Instal-Iació automatítzada: 
Iniciar Maílab. 
Canviar el diredori de treball de Matlab al diredori on estan els arxius d'instaHació. 
Es pot fer amb el desplegable del diredori actual, o alternativament, es pot escriure 
"» cd directorl' en la finestra de comandes de Matlab, substituint directori per la ruta 
completa deis arxius de I'aplicació. 
Escriure "» instalar_rec_iris(ruta_destí')" on ruta_destí és la ruta completa on s'ha 
d'instaHar I'aplicació (per exemple, 'C:\Arxius de Programa,)50. S'ha de tenir dreis 
d'escriptura sobre aquest directorio 
Si la instaHació té éxit, escriure "Rec_lris" en la finestra de comandes de Matlab per 
¡nciar I'aplicació. 
Insta¡'/ació manual: 
Descomprimir o copiar el subdirectori amb els arxius de I'aplicació a un disc dur local. 
Iniciar Matlab. 
Canviar el diredori de trebal! de Maílab al directori on s'han posat els arxius. Per fer-
ho, en el desplegable del diredori actual, buscar el directori on s'ha descomprimit o 
copiat I'aplicació (on hi hagi I'arxiu "Rec_lris.m"). Alternativament, es pot escriure "» 
cd directorf' en la finestra de comandes de Matlab, substituint directori per la ruta 
completa del subdirectori on s'han coHocat els arxius de I'aplicació. 
50 NOTA: Aquesta comanda copia els arxius i modifica el conjunt de directoris de trebal! de Matlab 
afegint-hi els directoris de I'aplicació. 
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Afegir eldirectori d'instaHacióals ,directorisde treballdeMatlab, amb I'opcióde 
menú "Arxiu -7 Establir ruta". Ferclic a -I'opció "Afeg,ir amb subdiredoris" i buscar el 
directori'de I'aplicació. Acceptar ¡ ferclic al botó "Guardar". 
Escriure "-Rec_lris" en la finestrade 'comandes de' Matlab perinciarl'apUcació. 
A.S. La pantalla principal 
Enarrencar raplicacióJelprograma-demana'de.seleccionar I',arxiu'amb la' -imatge del'uU' que 
es vol identificar ó verificar (no és obligatori escoflir-ne una ara; és pót cánceHár ¡abrir la 
¡mstge més endavánt des del menú Arxiu ~ Obrif). A continuació, el programa mostra la 
pantalla principal de I'aplicació,alaquales distingeixen diverses arees: 
Barrada menús: Gontéels menús desplegablesamblesoperacions quees,podenferen 
I'aplicació. La descripcjó detallada ,es trobaal'apartatA.S-~ 
Panelld'ihfórmació: M'ostraen forma de text la informació relativa -a les operacionsque 
es van realitzanf(infbrmaciÓ de la ¡matge que es carrega, temps de processat, etc.). 
Botons d§accés directa a les operaciOns: Aquests batens permeten accedír rapidament a 
lesoperacion-s més utilitzades. 
Proces-sar: Equival a I'opció dem'enú Operacíons ~Processar¡matge. 
Verificar: Equival a IJopció de menú Operacions ~ Verificar identitat. 
Identificar: Equival a I'opció de menúOperacíons ~ Identíficarimatge. 
Sortir: Equival a I'opció de menú Arxiu -~ Sortir. 
¡roatge 'a processar. Quan s'obreun arxiu,mostra el -contingut delaimatgeque s~ha 
carre,gat 
Localització de I'iris:Mostra visualmem la localitzaCió dé la regió dé !'iris mitjan<¡ant dos 
cercles.que,la,separen del'esclerótica '¡la pupil·la. 
Contro/S d'ajust manual de la localització: Pérmétén modificar rnanualmént éls cerdes de 
la. pupiHa i !'iris. El botó "Recalcular códf torna a extreuré el patró dé nñs amb les 
modificacions, que s'hagin fet 
ResLiltats de la localifzació i la codificació: Aq.uí es mostra el mapejat en forma 
rectangular de la regió delimitada pels, cerdes de la pupiHa ¡I'iris; juntament amb 
I'aspecte visual de la, codificacié. en forma. binaria de les,característiques d~aquest iris. A 
sota- de del mapejat i de la. codificació, es mostrenles respectives mascares que 
representen les regions on el programa, deteda. quehi ha· interferencies (degudes a 
pestanyes ¡lo parpenes)~ 
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Imatge 
que es 
processa 
Localització de ¡'iris Controls cj'a.iust manual fje la !ocahtzacíó Pesultats de la !ocalització i la codific8C!Ó 
AA. Descripció general del funcionament 
El primer pas consisteix a carregar la ¡matge amb I'un de IJusuari, amb la opció de menú 
Arxiu -7 Obrir. Per veure simplement el funcionament del procés, es pot fer die al botó 
"Processar'. En els panells inferiors es mostrara el resultat de la localització automatica de la 
regió de I'iris (inferior esquerra) i de la seva normalització en forma rectangular i la 
codificació (inferior dreta). Si es fa elic a dins d'alguns d'aquest panells es pot veure el detall 
del procés d'obtenció de cada apartat. Es pot corregir manualment la detecció automatica 
deis límits de ¡'iris amb els dials del panen d'ajust manual. 
Un cop s'ha obtingut el patró d'iris codifica!, hi ha diverses possibilitats: 
Si el que es vol fer és registrar un nou usuari a la base de dades amb la ¡matge actual 
com a patró d'iris, es pot fer amb I'opció de menú Operacions -7 Base de Dadas -7 
Inscriure. 
Si es vol comprovar la identitat d'un usuari, es pot confirmar amb el botó "Verificar' o 
I'opció de menú Operacíons -7 Verificar Identítat. El programa demana el nom de ¡'usuan 
i verifica si la ¡matge actual quadra amb el patró que hi ha guardat per I'usuari. 
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També es pot buscar a qutn usuari pertany fa imatge amb eI-- botó" Identificar' o .1opciÓ de 
menú Qperacions -7 Identificar imatge; L'apticació mostrs" et(sy nom(s)- d'usuari de la 
base de dades iafs que el seu patrÓ' encaixa aro:b fa mastra' carregada. 
A.5. -Detall' de tes Opcions defsMenús 
A.5. 1'. Menú Arxíu 
Obrir: Permetcarregar un arxiu ambla imatge de ¡'un d1 un usuari per processar-Ia. La 
imatge hauria d'estar centrada en !'ull i abastar aproximadament el seu ample complet. 
Guardar: Emmagatzema en fitxers els resultats del processat de la imatge. Es generen 4 
arxius, amb: 
la segmentació de nris (per defecte, s'anomena "nom_imatge-
segmentat. png JJ) 
el mapejat rectangular de !'iris (per defecte, "nam_imatge-mapejat.png") 
la mascara de safall (per defecte, "nom_imatge-mascara.png") 
la visualització del cadí (per defecte, "nom_imatge-codLpng") 
Imprimir: Imprimeix fa pantalla principal. 
Sortir: Abandona I'aplicació. 
A.5.2. Menú Operacíons 
Processar ¡matge: Sobre la imatge que estigui aberta, realitza el procés de deíecció 
automatice de la posició de !'iris ¡ l~ex1racció del patró binari que el caracteritza. Els 
resultatses mostren en els paneUs etiquetats Hlmatge segmentada"t "Mapejat 
rectangular" i "Codificado de ,'iris". El procés poi trigar de 10 a 20 segonsJ enfundó de 
les mides de la imatge de ('ull. 
Verificar identitat. .. : Demana el nom de rusuari al qual se suposa que pertany laimatge 
queestigui oberta, i verifica si aixo és cert, per comparacióentre el cadí de bits que 
caracteritzaal'iris de" la ¡matge -adual amb el patró que hi hagiguardat- per aquest 
usuario Si no s'ha processat encara la imatge, es fa automat,cament 
Identificatimatgt9: Busca elifa' basé de dadas -S" quin usüari pertany la ¡malge carregé.3da. 
Base de dades:Engloba les operacions relativesa fa base de dades d'usuarisi patrons. 
Base de dadas -~1hscriure ... : Permef registrar un nou usuari ala base de dades,. 
fentservrr el patró d'lrisdela imatgeque hi hacarregada (uncop s'ha processat). En 
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escollir aquesta opció, el programa demana el nom del nou usuario Si la base de 
dades ja conté algun usuari amb el mateix iris o el mateix nom, es dóna la possibilitat 
de substituir el patró d'iris que hi ha guardat pel de la imatge actual. 
Base de dades ~ Esborrar. .. : Permet esborrar usuaris de la base de dades. 
L'aplicació mostra la llista d'usuaris donats d'alta per poder seleccionar el(s) 
registre(s) que s'han d'eliminar. Per validar la selecció, feu cric al botó "Esborrar"; per 
cancel'lar I'operació sense esborrar-ne cap, feu cric ai botó "Cancel-lar". 
Base de dadas ~ Uista d'usuaris: Mostra la msta completa d'usuaris que hi ha 
registrats. 
A.5.3. Menú Configuració 
Localització: Modifica el metode utilítzat per detectar el llindar de ¡'iris amb ('esclerótica. 
L'opció "Detectar cerde de I'iris" (opció per defecte del programa) fa servir el metade de 
detecció de cerdes, que és més flexible i acurat, peró de vegades pot fanar quan ¡'alire 
metode no ho faria. L'opció "Segmentació per capes concentriques" fa servir un número 
fix de capes concéntriques al cerde detectat per la pupiHa. Si es selecciona aquesta 
opció, es de a en r-nrnnirQ 
que imatges más grans poden requerir más capes. 
Codificació: Controla les opcions de configuració relatives al procás de extracció de les 
característiques de l'iris. S'ha d'anar amb cautela en modificar-les, perqué un canvi en la 
configuració pot fer que les noves imatges no encaixin amb els patrons d'iris guardats a 
la base de dades, si aquests estan codificats amb opcions diferents. 
Dimensions del mapejat. .. : Determina I'ample i alt del mapejat rectangular 
normalitzat de l'iris. Les dimensions per defecte són 256 x 32 pixels. Dimensions más 
grans contenen más detalls, peró requereixen més temps de calcul i no 
necessariament ofereixen millor taxes de reconeixement. 
Parametres del filtre ... : Controlen el filtre que s'utilitza per extreure les 
característiques de I'iris. Es pot trobar una descripció detallada a la memoria del 
projecte, apartat 5.2.3. Els valors per defecte són: ample de banda = 1, relació 
d'aspecte = 2.25, regions en hornzontal = 64, regions en vertical = 4. 
Longituds d'ona ... : La codificació de la imatge de I'iris es fa amb diferents nivells de 
detall; el conjunt de longituds d'ona (o el que és equivalent, el conjunt de 
freqüéncies) determina aquests nivells de detall. En seleccionar aquesta opció, el 
programa demana la llista de valors, que s'han d'escriure separats per espais (par 
exemple, "1 10 11 18"). Si es deixa el camp en blanc, es fa servir el conjunt per 
defecte. 
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Identificació:Permetmodificarles opcions deconfig,uraciórelativesal procés 
d'rdentificació i verificació. Al igual que tes opcions de lacodificació, un canvi en la 
config~uració pot fer queJes noves imatges no encaixin 'ambeJs patrons d'iris 'guardats 'a 
la ha'se de dades,siaquests -estan codificatsambopcions diferents. 
Núm~ero. derotacions ... : Les -comparacions eníreiris d'imatg-es diferents astan-girant 
I'ull en diferents anglést per compensar possibtes canvrs -en la orientació del'ull. 
Aquests girs es traduaixen en el mapejat rectangular en forma de rotacions 
horitzontals par columnes,- a esquerra i a dreta. Aquestaopció de configuració 
determina quantes s'han de ter servir (per defecte,B). 
Uindar d'acceptació ... : Per determinar si dues. ¡maigas s6n dal mateix uU, es calcula 
la distancia entre els seus patrons d~iris. Si esta per sota d'un cert llindar, s'accepta 
que és el mafeix usuario En escollir aquesta opció, el programa demana en quin valor 
(en-tar'it per1) s'estableix el Uindar d'acceptació(per defecte, 0.31). 
Estrategia d'identificació: Selecciona el metade per identificar els usuaris. L'opció 
"Per llindar senzill" fa servir directamentla comparació amb un can mndar 
d'acceptació. L'opció i'Per nivells amb dassificadors per AdaBoost. .. n fa servir un· 
Classificador basat en raprenentatge automatic mitjanyant el melade d'Adaptative 
Boostíng.En esconir aquesta opeió, el- programa mosíra· un quadre de dialeg per 
seleccionar I'arxiu que conté la definiCió del classíficador. Per defecte,l'aplicació 
porta un classificadorprecalculat en elfitxer "rec_iris_ada;maf que es troba en el 
directori dJinstaHació de Taplicació. L'arxiu del- classificadorha dtestar en formal 
Matlab i espat generar ambla funeiógenerar:.....arxiu_classificadors.m des de la Hnia 
de comandes de Matlab, taf com es descriu en la memoria del proJeáe (annex BJt$ 
epigraf "Funcions per J'estrategia-per nivel/s"). 
Base de dade-s~ .... ~ Mosíra un quadre de' dialeg per seleccionar J' arxiu ambla base de 
dades' que ha de ter servir l'apticació.D'.aquesta manera, si cales poi' treballar amb 
diferenís conjunts dtusuaris~ guardats enarxius- diferents~ 
A~5.4~ Menú Ajuda' 
DescripciógeneraL. : Mosírauna pantalla d'ajuda rapidaamb la descripció del 
funcionament basic-de I'aplicació. 
·Manuald'usuari:Mostra -aquestmanual. 
Sobre ... : Mosfra la ihformaciógeneral sobre -FapliCació. 
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B" In forma ció de referencia relativa a I'aplicació 
B.L Diagrames de Disseny del Sistema 
B./. 1. Estructura de Paquets Funciona/s 
RecJris 
-_.-~...,.,-
---_ .... 
;. 
L.-_..-----J" \. 
----, 
I 
I 
I 
, 
... { 
BaseDades 
" " 
" '-
'\ ... 
\ 
" 
Localitzacio 
.~ I 
f;:fe ntificadü 
"-
:..~\ 
I 
AdaBo(!st 
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----
.k 
J. 
~ 
-----------; 
I 
Programes_ 
Proves 
B.I.2. Diagrama de C/asses de Disseny 
Qiagrama general 
_E'!"~i!.~ocali~!!5'd2 __ . 
~matoe_ull : jrnatglll 
~catcle_plJpil~ : Cerde 
I(¡.cElrcla_iris : Celda 
~segmentaUnlatges( ) 
~¡malge_i!Ur¡s( ) 
"'imalge_aJnapejat( ) 
produei''Í 
0 .. * 
.------_ ... _--
Mapeiat 
~ample : Ente,. =:; 256 le _ cont 8~ en/rada 
~all : Enter::: 32 
O .. "" 1 
"mapejar iris() 
I "'segmentar_pupila() 1" 
"'Iocalitzar-;íris( )1 "" ... ". 
'~etecta_ 8010lJ 
/' 
¡Mica vaJids 
-/ 
utilitza 
,2 
Cerde 
centre )(: Double 
~entl'e=y : Double 
~radi ; Double 
'l¡¡¡.pintarcercle( ) 
~1·Ob~~~~~J 
t Ge~¡liCl Base Dadil!s ,~::::.::-"-:.'"=:=:::==: <l:j.bd_c:alTegar( ) "'bd_es_arxiu_ok( ) 
1 
gestione 
L" 
Base Dades 
i~ruta~.;n)(íu . Cadena 
'bbd inscriure() 
~bd -modifical( ) 
~b(esborral( ) 
~bd existeíx usuarí() 
~bd -no m usuarl() . 
~bd -lIista7- 110m s usuaris() 
"b(palro.=usuari( ) 
"bd-,lislaU)3trons( ) 
~bd_buscar_cod¡( ) 
" "'-." 
/ 
/ 
//" 
0 .. * '? --'0"" Mascara 
:..>-._--
&5bIIS __ \falids : Irnatge 
"localílz;¡,usl:;,roli( ) 
"'deteclaUlestifllwes( ) 
'l¡¡¡.detectal_parpelles( ) L.._ .. ____ ___ .. __ _ 
W"íd . Enler 
con/e ~norn : Cadena ~patro : Patro Iris 
~esborrat : Boolea 
~data_actualitzacio : Data 
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,...._." ... _-"~ ...... _._---_."."_ ... _-
EtalHICod\ficacio r---.-----------~mapejaUfís : Mall~;a¡--- Pal'ametl'es Filtre 
~mascara iris: Mascara !~IOI'lgitud$_of)a : {Real} configlHi3Lper ~params '-Parmelres_Filtre ~ample banda:. Real = 1 
~aspecte : Real::: 2.25 
<!¡¡.codificaUris( ) 
·coditicarJrisJase( ) 
, <l>filtr;''1rgabor() 
Elapaldentiticacío 
'~~"'iris . Palt'oJ'·¡s 
'l¡¡¡.coml)~t'~lI'Jris( ) 
"'identificaUris( ) 
"identificar codis 
i:~ 
1 1 ~oljentacio : Real::: O 
i,,* Rotacions Iris ~)um_rotacioñS:Eñt;;;f.t-
" 
~~~.~~~~_~~~~se:~. 
) If 
I \ 
Potacions Binari 
........ """'~~"""_"""~~~~_~_._ .. " ...... JI:ZI..., ........ ~ _____ ~~, ..... ~~. _,~~1~~!~~.!~!_~ 
__ """ .. "" .... """"u'm_ ............. __ ~"" ______ 
~d¡st~mci& ... min¡m:suotiltcions( ) 'Íit>clistl1tnciajases( ) 
'-----,·_----··,--'--'0----·-- 4+dístanciaJeven( ) 
e compostllcpe, 
compolStl3_per 
Pairo Iris 
~mascara_soroll : Mascara 
identific $/t ~-~~.-. __ ..... -----~~ f-'" '1 
I 
0 .. * Palro_Binari Patro Fase 
~codí_parell_bits : {Bit} ~imatge_fase: (Real} ~re9ions_horitzontal: Enler= 64 ~promigJileres : Enter = 1 ~regions_veI1ical: Enter = 4 
'l¡¡¡.irnatge_Cl_codi( ) 
~dislancia codis() 
Q.etall de la signatura de les oDeracions Dar Qsguets 
11 Localització 
Mascara 
"'matgs_ull : Im81~A I~bits_valíds: Imalga 
~9rcle_plJpll$ : Cercl~ d$/ecta SOfol1 ~erdeJrls : Cerde - J ">Iocalilzarsoroll (imatge : Imetga, mOSlrarjiguras . 800lea "O) ; Mascara 
1 O" ">detectar peslanyes (1m : Imalge, percentatge difs: Real,. 80%, mostrar figures: Boolea ,. O) : Mascara 
<l¡,gsgmentar_imatges (ruta_arxius: Cadena, ample: Enter, all: Enter, detectar_cercle: Boolea::; O, rseseala! , Entel" 128): {Imatge) " "detectar:parpelles (im: Imalga, mostrQr_figur;s: Boolea = O) : Mascara -
~mátgeJuri9 (ruta)matge : Cadena. ampla : Enter = 256, al! : Enter = 32, detectar_cerele : 800le9 = 0, reascalat : Enter'" 128) : Mapsjal+Mascara pl'Odueb< 
~malge_a_mapejat Qmatge : Imatge, ample : Enter. all : Enter, delectar_cerels : Boolea '" O. mids_reescalat : Enler) Mapejat+Mascara+Carcle+Cercle 1- _ ' I 
'il-segmentar..pupila (1m : Imatgs. mostrar_figures: Booles = O) : Cerele 1 O * MapeJ<l1 
~ocalitzarjrís (imatge : Imatge, mida reascaJel : Enlel = 128, talerancía: Real = 0,22, mostrar_figures: 60016a" O): Cercle+Cercle " ~ample: Enler - 256 I 
ulilitze I-----------------------------------------j 
\
1 ~alt : Enter = 32 
~----------------------~2---------------_-----~ ~_~~:Im~~~:~~.~~:~~~~fl~~~~fl~:~~~~~~~:~~=O): __ 
~centre x: Double ~centre=y : Double 
~adi : Double 
Cercla 
~pintarCQrclQ (it\llul : Imatge, color' Enteij : Imalge 
~robarcerclEl (im : Imslga, radl_mln : Enter = 1, radi_maK : Enter. ~_mln : Enter:: 1, ~_ma~ : Enter. unlo : Enter = 1. LmaK : Erller. !lindar: Real = inflnl!) : Cerele 
.. Codificaci6 
__ .* •• _______ • _____ ." _________ • __ ... ~ __ E1~~p_~S:E.~!~~~~~_ .. ~ ___ " __ .. __ , ___ .. ____ ... ", .... ___ ... _. __ . __ ,_._. __ ._., 
,map€'jaUtís ; Ma!)ejat 
~ma$CafaJrís : Mascara 
~pararos: Parmelres]iIlrB 
Paramelres FUtre 
_____ -__ ~¡:¡mt)le_band¡:¡ , Real'" 1 contigMl'ltt per l~ongíttJd$_()I'l;"lRiat} 
1 '1 ~aspecte: Real;: 2.25 ~codilicaUrls (1m MapaJ<lÍ. 1m_mascara' Mascara, params Paramalresflltre. regIOl'ls_)( Enter, reglons_y Enlar): Patro_Binari I ~onentacio : Real = O 
~codlf¡caUrlsJase (im' Mapejat. IInJllascara : Mascara, pararos: Parametres]lltre. prorrll9Jileres Enter)' PatroJase 
~ltrar9abor (u'l'iatge : Imatge, pararos: ParametresJlltre) . {Imatgel • 
. . I ~ ~ .. __ 
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"tiltrargabor" retoma el filtre, la 
pan real í imaginaria de la imalge 
filtrada, I'amplitud i la fase. 
.. Iden tifica ció 
,"" 
I~,íri$: PatroJris 
~compatalJtis (imjis: Mapejal, ¡m_masc Mascara, pairo: PalroJris, num_rotacions . Enler, params : Pal'arnatres]íltre, metoda : {"houmníng". "€ludidas"}, paraml : Enter, param2 : Enler) : Real 
~jdenlilicaUtis (írnalga: Mapejal, mascara: Mascara,lIista_patrons : {PatroJris}, llindar: Real;:; 0,3, num_rolacions : Enter, params : Paramelres_Filtre, metode : {"hammíng", "eudidas"}. param1 : Enter. param2 . Enter) : {Entar} 
""identifical'_codis (codis : Rolacions_Binati, IIista_patrons : (Palro_Binari}) : (Enter} 
'il¡¡¡.identifical'jases (fases: ROlacions_Fase, llista_palmns: IPalroJase}) : {Enter} 
I 
identifica yel' 
O,'" 
Rolacions Iris 
~num_ro'acions -: Enter::: 8 
r-'-'-~-::."-_.'---:------', 
64 
ical : Enter = 4 
ldi (i,rueal : hnatge. im_imag : Imalga. im_mascara: Mascara, regions_x : Enter, regions_y : Enter): Patro_Binará) ~ímatqe a co 
4.l;dístancia -co )dís (patro1 " Patro Binari, palto2 : Patro Binari, mascara'l : Mascara, mascara2 : Mascara, normalitzar : Boolea;:: O) : Real 
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com josta, .. per 
Patro Fase 
~irnatge_fase: {Real} 
~promigJlleres : Enter = 1 
I\lOtmalitzar : BCJolea:::: O) : Real 
: Real 
I 
! 
Gestio Base Dades 
.bd_carregar (ruta_arxiu : Cadena) : Base_Dades 
~d_es_arxiu_ok (ruta_arxiu : Cadena) : 800lea 
1 
gestiona 
1" *' 
Base Dades 
~ruta_ andu : Cadena 
·bd _inseriure (nom : Cadena. codi : PatroJris) Registre Usuari 
.,íd: Enter ~bd 
_modíficar (idregistre : Enter, nom : Cadena, codi : PatmJris) ~nom : Cadena 
.bd_esborrar (idregistres : [Enter}) conte e ~patro : Pairo Iris ~bd_existeix_usuari (nom : Cadena) : 800lea ~sborrat : Boolea 
<t¡;.bd_norl1_usuari (idregistre : Enter) : Cadena ~data_actualitzacio : Data ~bd_llistar_noms_usuaris O ' {Cadena} 
~bd_patro_usuarí (nom : Cadena) : PatroJris 
"'bd-'listar_p~'!Írons O: {Patro-'r'is} 
~bd_buscar_codi (rotacions : Rotac.ionsJrís, ifindar : Real) : {Enter} 
B.I.3. Model de Casos d'Ús Reals (Capa de Presentació) 
IdentificarU:¿A1lausuari /ModificarPatroUsuari BaíxaUsuari 
~>O< ~ 
UístatUsuaris 
Usuari VerificarUsuari 
< < incJudes > ::.~t 
« includes» 
Processarlmatge 
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Dispositíus de 
Control d'Acces 
B./.4. Diagramesde Seqüencia 
Cas d'ús ldentificarUsuari 
: Adrnínistradof 
I in!roduir il'rlafl~e de "ul! d'ul1 subjecte per 
identificar a qui pertany 1 
« indudes » 
Processarfmatge 
, 
mtaciofiS ~ obteniu::odis(imatge) 
, 1 mostrar els norns d'usuaf'Í que encaixen I 
0< 
Cas d'ús VerificarUsuari 
~ 
,/'''", 
: Usuari 
I introdlJír imatge amb la mostra da/ulf I 
'-
~-~ 1« includes » , 
PrQcessarfmatge . ; 
* ,
. 
nom ::: inpr.ñdlg("Nom de t'usuarij , 
t 
Es repeteix per cada 
registre íd en la Uísta ids 
Base Dades 
-'--~l ¡p 
J si buit(palro), •• isf'LIsuarino exístei>") 1"/ 
airo = bd_patro_usuari(nom): 
./ 
..... 
fOfaci('ms ::: 1) btenir~ ... pl)¡jis(imatge ) 
)0 
, 
f 
. I d::: distancia_minima_wtacions(rotadons.patm) _ ....
! informar det resultat / t~ < 
O 
,P' 
resuftatok = (4 < lItndar'l- ! 
_ '- J I 
! 
. 
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Cas d'ús AltaUsuari 
Base Oades 
: Administrador 
I sol. licitar el registre d'un nou usuari amb 
el patro d'iris actual ¡ I , 
'~ 
I 
· 
· 
.~-
· 
· nom ::; ínputdlg("f\lom del nou usuari") , 
· ::: , 
· 
· 
· 
I 
cod¡ ::; obtenír _patro(ímalge) 
· • J · / 
· "" · bd _ exisleix _ uS'Jari(nom) · 
· 
,,_. 
· ~y I « ¡ndudes » I , identificarUsuari · I 1 , 
si no ."istei" cap 1 · L __ pQ)nscriure(nom. codi) , , usuari amb el mateix , , nom o patró d'iris - - - - - - - ~ ~ , 
· ---- ~- , ~l) 
1 informar del resultat de I'operació ! 
· 
· 
...-
· 
.." 
· I · · , 
· 
Cas d'ús ModificarPatroUsuari 
J / ", Base Dades 
: Administrador 
! soUicitar el registre d'un tiOU 
usuari amb el patm d'iris actual i , , 
I 
· 
~ 
· 
,r 
· 
· nom ::; ínputdlg("Nom del OClU usuari") 
· I 
-
, 
..... 
· 
· codi ::; obtenir _patro(imatge) · , 
:;=J 
, 
· 
I 
, 
bd _ existeix _ usuari(nom) , 
· >0 I I si ja 8}dsteix a la base de dades el I I 1( 1( in eludes > > IdentiticarUsuari , mateix nom (1 patró d'irís , , 
· 
. 
I demanar confirmadó per actualitzar les 
; 
· 
, 
dades de I'usuari amb el palró actual j I ¡ I 
..,., ¡ 
...... f 
ll'administrador confirma !'acció l · , 
..... I 
" 
l. 
· bd modificar(ídregístre. nom, codO : 
I informar del resultat de ¡'accíó I 
- >ú 
-"'. ; 
-.. , 
I 
· I , 
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Cas dJús BaixaUsuari 
F!ec tris Base Dades 
: Administrador 
I soUicitar baixa d'usuari I ~ >n~ {110m s} = M-'listar_noms_usuarisO ¡ 
t I >u 
I mostrar llista d'usuaris per que 11 : 
¡'administrador seleccioniquins esborraf t : 
.... 
{seleccionats} = ¡istdlg({nomsD f I ;:d 
11 
I f.!' ji I f inforrnar del resuftat de ¡'operadó f []r'~E~~------------------------------~ 
U 
Cas d'úsUistatUsuaris 
() 
A 
/ '-
: Adminislr.30or Rae Iris Base Dades 
~I I sol licitar /lista! d'ucsuaris I : >ú . I {noms} = bdJlistaf:'Jl0ms_usuarisO 
: 1J 
I rfiostrar !Jistat d'usuaris ¡ 1 
f 
.1 
1'61 
l· 
-, 
Cas d'ús Processarlmatge 
/ introduir imatge amo la mostra de I'ulll 
si s'na corregit la localització amb 
els dials d'ajust manual 
« includes » LocalitzarlrisManual 
si no 
« ¡nc/ucles » LocalitzarlrísAuto 
r:::, 
I 
Codfficado Identificado 
codi :: cod¡ficat~jr¡s(mapejat I mascara) 
rotaciorls :: rotadons _ codi(mapejat, mas~ara. numrotadons} : 
I : >0 
, 11 
¡ actualitzar panells amb les imatges deIs resuftafs l 
~< ~ 
Flux alternatiu A: LocalitzarlrisManual 
I 
, 
! carregar cercles des deis diais d'ajust manual! 
:;=J 
mapejat = mapejarjris(imatge. cerdes) , ~Ú 
mascara == localítzalrsoroll(mapejat) 
Flux alternatiu B: LocaliízarlrisAuto 
localitzacio 
aduarftZ"Fu,rcc.rcresl 
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B.l1. Descripció de les funcions relatives a l'AdaBoosf 
La implementació de I'apartat d'AdaBoost es pot descriure en termes de quatre grups de 
funcions. 
Funcions basigues: Són entrenar adaboost parc.m, que permet obtenir el classfficador 
robust a partir de ,Ientrenament sobre un conjunt de dades, i classíficar adaboosf.m, per 
etiquetar dades amb aquests classfficadors i mostrar les taxes d'error en la predicció. 
Respecte a I'entrenament, els conjunts de dades han de ser vectors amb tants elements 
com longituds d'ona, on cada element és la maíriu de distancies obtingudes de comparar 
un grup d'imatges entre sí. Es treballa amb dos vectors separats (veure Fig. 72), un amb 
les matrius de distancies intergrup (utls diferents) i un altre de distancies intragrup 
(imatges del mateix ull). Es fa així perqué aquesta funció esta pensada per treballar 
sobre l' output de la funció que calcula les matrius de distancies (fundó 
comparar_imatges.m, descrita a I'apartat S.2.S.A). De entre totes les comparacions, es 
separen les d'una part de les imatges escollida aleatoriament (el percentatge que 
s'indiqui per pararnetre, per defecte, el 700/0) i es fa servir com a conjunt d'entrenament. 
Pel que fa a la classificació, per calcular la FRR fixada una FAR zero (o a nnrevés, la 
FAR per una FRR zero) , es treu proflt del fel que la funció per classificar de la Toolbox 
retorna valors reals que representen la confianc;;a de la predicció (el signe indica 
"etiqueta predita i la magnitud indica el niven de confianc;a), i no nornés etiquetes +1/-1. 
Aixó permet establir un llindar de confianca, de tal manera que la predicció final es 
calcula com a predicció = signe(classfficació - llindar). A mesura que es puja el llindar, la 
FAR decreix i la FRR creix. Per calcular la FRR per FAR zero, es calculen les taxes 
d'error apujant progressivament el llindar de confian<;a, fins que la FAR esdevé nuHa. 
Funcions auxiliars: Serveixen sobre tot per preparar les matrius de distancies pel seu ús 
en l' entrenament. 
La funció permutar distancies adaboost.m intercanvia les fileres i columnes de les 
matrius de comparacions, fent servir una permutació aleatoria (amb la funció de Matlab 
randperm). S'ha implementat una versió alternativa, permutar distancies par indivs.m, 
que fixat un número d'individus i de mostres per individu, permuta per separat els 
individus ¡les seves imatges (serveix per fer el ti pus d'entrenament simulant les 
condicions de funcionament del sistema). 
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Fig. 72 ... Esquema del procés d'elaboració de les distancies par Ilaplicació de ,tAdaBoost 
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A partir d'una matriu de distancies, la funció dividir dades adaboost.m retoma dues 
submatrtus com a conjunt d'entrenament i de control, dividínt el total d'imatges segons el 
percentatge que s'indiqui com a parametre. 
Per últim, distancies a adaboost.m converteix les matrius de distancies intragrup i 
intergrup que retoma la funció comparar_imatges.m en la matriu de dades i el vector 
d'etiquetes que es fan servir en l'AdaBoost. 
Funcions d'analisi: Són les que s'han fet servir per elaborar I'estudi relatiu a les longituds 
d'ona i I'evolució deis errors amb la complexitat del classificador. 
Per trobar el pes relaíiu de cada longitud d'ona dintre d'un classificador robust, es fa 
servir la funció pesos adaboost.m, que mostra els pesos en forma de !lista ordenada 
decreixentment. La funció plot per classificadors.m, a partir d'un conjunt de 
classificadors/pesos ¡un conjunt de dades de test, n'obté la grafica de I'evolució de les 
taxes d'error (error total, FAR/FRR per llindar de confianya zero, FAR per FRR zero i 
FRR per F AR zero) en funció del número de classificadors febles utilitzat, previa 
ordenació deis arbres per la suma deis pesos assignats a les seves fulles (amb la funció 
ordenar classificadors.m). Per fer el maieix estudí amb I'evolució de les longituds d'ona 
utilitzades, hi ha la funció plot longituds per classificadors.m. 
Funcions per I'estrategia per nivell: Implementen el reconeixement fent servir diferents 
nivells amb classificadors de complexitat creixent. 
Per identificar una mostra entre una llista de patrons per reducció progressiva del conjunt 
de candidats, s'ha implementat la funció identificar codis per nivel/s. m, que donat un 
codi d'iris (en diferents orientacions) determina el conjunt de patrons amb els que 
quadra, en nivells successius. El resultat es retorna en forma de dos vectors, un amb els 
candidats acceptats i un altre amb els rebutjats, on cada element representa la selecció 
feta en cada nivell. La funció rep com a entrada els classificadors que s'han d'aplicar en 
cada capa (obtinguts de I'entrenament) i el llindar per acceptar en el nivell zero (que 
serta classificar sense AdaBoost, per llindar senzill). 
Donat que I'entrenament sol requerir un cert temps, interessa guardar els classificadors 
de forma permanent per tal de reutilitzar-Ios en la identificació. Amb aquesta finalitat s'ha 
implementat la funció generar arxiu classífícadors.m, que s'encarrega de calcular les 
matrtus de distancies per longituds d'ona, fer I'entrenament ¡guardar els classificadors 
obtinguts en un arxiu. 
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Finafment, s'han implementat funcions per fer la comparació entre un conjunt d'imatges 
mitjant¡ant aquestaestratégia. La funció comparar imatges per nivel/s.m és similar a la 
funció comparar_imatges.m que s'ha utifitzat per fer la majoria de preves (vaure apartat 
5.2.5~A), peró fa servir AdaBoost per niveUs. Lescomparacions es fanamb·ef suport de 
la funció identificar ¡melgas per nivel/s. m, que fa fa codiñcació de cada imatge amb 
diferenfs retacions ¡ aplica la identificació per n¡veUs descrita anteriorment. 
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